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Résumé
Les images radar des surfaes planétaires fournissent une mine d'information sur l'espae
imagé. La disponibilité des images SAR (Syntheti Aperture Radar) donne la possibilité de
artographier des régions inonnues, diilement aessibles, ou peu propies à la vie de
l'Homme. Cependant, les images de télédétetion radar présentent plusieurs défauts, dont le
spekle et une ou plusieurs formes de distorsion géométrique.
L'objetif de ette étude est de développer des méthodes apables d'identier et de a-
ratériser des hangements aetant les surfaes des dunes à partir des données satellitales
aquises à diérentes dates et provenant de diérentes soures. Elles donnent ainsi, la possi-
bilité de artographier, de atégoriser et de surveiller des zones aetées par des événements
naturels survenus au ours du temps.
Mots lés : dunes, SAR, prol, radar, SAR, télédétetion, radarlinométrie, fréquene.
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Abstrat
Radar images of planetary surfaes provide a wealth of information on the imaged area.
The availability of SAR (Syntheti Aperture Radar) images provides the ability to map
unknown regions, diult to aess, or not onduive to the human life. However, the radar
remote sensing images have several defaults, the spekle and one or more forms of geometrial
distortion.
The aim of this study is to develop methods that an identify and haraterize hanges
in dune areas using satellite data aquired at dierent times and from dierent soures. So
they give the possibility to map, ategorize and monitor areas aeted by natural events
along time.
Keywords : dunes, SAR, Prole, radar, SAR, remote sensing, radarlinometry, frequeny.
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Chapitre1
Introdution générale
Ce hapitre introdutif donne un aperçu de la thèse. Dans un premier temps, nous situons
notre sujet de reherhe dans son ontexte global ainsi que la desription de la zone d'étude.
Puis, nous dérivons les diultés que pose notre problématique suivi de l'objetif qu'on s'est
xé. Ensuite, les ontributions apportées par ette thèse sont annonées. Enn, l'organisation
de la dite thèse ainsi que les institutions qui ont nané nos travaux viennent lturer le
hapitre.
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1.1 Contexte
Les moyens satellitaires mis en plae par les grandes nations et la ommunauté sienti-
que se sont onsidérablement développés lors de la deuxième moitié du XXme sièle. Le
mobile était entre autres de mesurer, de omprendre et d'étudier des phénomènes naturels
indiateurs de l'évolution terrestre. Nous pouvons iter les mesures relatives à l'évolution de
la temperature, de la onentration des gaz à eet de serre, ... et notamment l'évolution des
déserts.
À e propos, les pays sahariens et sahéliens sont omposés de régions arides et sémi-arides,
où très souvent le vent soue. Les grains de sables arrahés par le vent se déposent un peu
plus loin sous l'inuene de leur poids. Ils vont se umuler pour former des dunes dans le
désert. Ces dunes, à leurs tours, vont se mettre à se déplaer, sous l'eet de tempêtes. Elles
mettent en danger des villes et des villages environnants. La vie des Hommes alors menaée
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par la destrution lente des terres ultivables. D'un point de vue mathématique, es dunes
manifestent un motif périodique (en terme de distribution spatiale). Leurs aratéristiques
sont régulières dès que la zone aride est une surfae susante pour aueillir un grand
nombre de dunes.
La onnaissane de déplaement de dunes de sable dans le désert a une importane
apitale. En voii quelques unes :
⋄ leur reul expose les populations aux alentours à des perpétuels déplaements réant
ainsi des destrutions de l'environnement,
⋄ leur disparition fait raindre des tempêtes de sables assez mouvementées,
⋄ e sont des marqueurs très rihes du limat passé et temoins de l'évolution terrestre.
L'aès diile aux régions désertiques, la dangerosité du milieu et le oût des déplaements
ont propulsé la télédétetion omme un outil alternatif aux mesures in situ des endroits
diiles. Et dans e ontexte là, l'imagerie SAR
1
appelée en français RSO
2
oupe une
plae importante.
1.2 Desription du site
Notre site d'étude porte sur le Tibesti, une région du Thad. En eet, le Thad est un
pays d'Afrique entrale dont sa superie est de 1 284 000 km2. Il s'étire du sud au nord
sur 1 700 km, voit ses paysages hanger radialement : on passe des vertes forêts du sud aux
dunes de sable du Sahara, hantées par les rohers basaltiques et les fumerolles des volans
du Tibesti, ou par des falaises tatouées de peintures rupestres de l'Ennedi [1℄.
Dans ette setion, nous envisageons présenter sommairement les prinipales aratéris-
tiques de la zone d'étude, en e qui onerne :
⋄ la région d'étude,
⋄ le régime des vents ainsi que le limat,
⋄ enn, la desription des images RSO.
1.2.1 Zone d'étude : Tibesti
Le Tibesti est une région désertique située dans le nord du Thad, dominé par un massif.
Il est indiqué dans le shéma de la gure FIG. 1.1. Le massif du Tibesti forme la plus grande
et la plus haute haîne montagneuse du Sahara entral, ave une superie de 75 000 km2.
Dans le Tibesti, on trouve le point le plus haut du Sahara : l'Emi Koussi qui ulmine à
3 415 mètres. Plus à l'ouest, le Toussidé n'a pas grand-hose à lui envier, du haut de ses 3
265 mètres. Ce volan enore atif, domine de plus de 1 000 mètres le trou au natron. C'est
un vaste ratère de 8 km de diamètre et d'environ 1 000 mètres de profondeur [1℄.
Une grande variété de formes de dunes se trouve dans le désert du Tibesti, et a été
signalée dans de nombreuses lassiations par les géosientiques. Les formes dépendent
essentiellement de la quantité de sable disponible et sur le hangement de la diretion du
vent sur l'année.
1
SAR : Syntheti Aperture Radar
2
RSO : Radar à Synthèse d'Ouverture
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Fig. 1.1: Carte de loalisation du Tibesti
1.2.2 Régime des vents et le limat
Dans ette zone désertique du Tibesti, les observations météorologiques sont rares. Les
pluies sont d'une exessive rareté, les vents au ontraire d'une fréquene et d'une régularité
exeptionnelles. La température atteigne le 50C dans les vallées, ave des éarts possibles
de 30en vingt quatre heures. Pendant l'hiver il gèle sur le haut plateau d'Emi Koussi.
Le ouloir du Tibesti enregistre des reords d'aridité, ave sa quasi-absene de pluie et ses
vents desséhants souant plus de 300 jours par an. Un shéma illustratif [2℄ de la diretion
de vents est fourni par la gure FIG. 1.2. Il représente une arte géomorphologique d'une
partie du Tibesti.
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Fig. 1.2: Carte géomorphologique d'une partie du Tibesti [2℄
1.2. DESCRIPTION DU SITE 5
1.2.3 Formation et desription des images SAR
Un objet physique va être transformé en une image numérique par divers dispositifs
de transformation (améra, sanner, satellite,. . .). Cette image numérique est omposée de
pixels ontenant haun diérentes informations (intensité lumineuse, ouleur,. . . ). Chaque
pixel posséde une valeur radiométrique par anal qui ompose l'image.
Ces informations sont odées dans une grille éhelonnée par niveau de gris, de 0 à 2n− 1
où n désigne la profondeur de l'image. L'image ainsi obtenue, après aquisition, renferme
un nombre élevé d'informations. Ces informations sont généralement imparfaites ; puisque
les onditions d'aquisition ne sont jamais parfaites à ause de la présene de bruit, des
distorsions,. . .
Les images de télédétetion proviennent de la mesure de la réexion de la lumière aptée
par un système permettant de onstruire une matrie de pixels donnant une représentation
d'une parelle de terrain. Le rayonnement apté peut être dans le domaine du visible omme
par exemple la réexion de la lumière solaire. Il peut également provenir de tous les autres
domaines du spetre életromagnètique dont le domaine des ondes radar. Dans e domaine,
les apteurs sont atifs ou passifs suivant qu'il possède un émetteur radar ou s'il se ontente
de mesurer le rayonnement propre de la terre. Ce rayonnement est enregistré par divers
apteurs. Ces apteurs sont embarqués à bord de veteurs : avions ou satellites. Les araté-
ristiques inhérentes aux apteurs les rendent tributaires à un domaine d'appliation donné
[3℄. Globalement, on peut les aratériser à partir de trois résolutions : spetrale, spatiale
et temporelle. Notre étude exploite les données de apteurs radar atif partiulier, appelés
RSO, dérit en détail dans la suite de e doument.
Les images qui nous ont été founies ont été aquises par le satellite ENVISAT
3
. Ces
images sont de type PRI
4
, dont une taille de pixels est de 12.5 x 12.5 m2 au sol. Les dates
d'aquisition ainsi que d'autres préisions sont fournies dans le tableau TAB 1.1.
Caratéristiques Image 1 Image 2
Station d'aquisition PDAS-F PDAS-F
Centre de traitement UK-PAC I-PAC
Date de ommande 21/11/2011 21/11/2011
Heure ommande 11 : 13 : 37.000000′′ 11 : 38 : 52.000000′′
Date d'aquisition 27/10/2004 1er/11/2006
Début d'aquisition 08 : 56 : 39.648881′′ 08 : 56 : 36.058093′′
Fin d'aquisition 08 : 56 : 56.928482′′ 08 : 56 : 53.337709′′
Satellite ENVISAT ENVISAT
Orbite +13903 +24424
Cyle +031 +052
Type de passage Desendant Desendant
Tab. 1.1: Information sur le jeu de données
3
ENVISAT : ENVIronmental SATellite/European Spae Ageny Environmental Satellite
4
PRI : PReision Image
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Cette information est importante pour les omparaisons des observations de terrain, et
dans la détermination de l'existene d'eets saisonniers ou pas.
À ause des problèmes de géométrie propre à l'aquisition, es images ne peuvent pas être
superposables entre elles diretement. Une étape de orretion géométrique est néessaire
avant de pratiquer des méthodes de détetion de hangements multi-temporelles.
1.3 Objetif de l'étude
L'objetif prinipal de ette étude est de développer une méthode apable d'identier
et de aratériser des hangements aetant les surfaes des dunes à partir des données
satellitales aquises à diérentes dates et provenant de diérentes soures. Il onvient don
de développer des méthodes automatiques permettant de déteter des éléments de paysages
sur des apteurs diérents de façon à permettre des études à ourt ou à long terme. Il faut
don s'aranhir de l'obsolesene des apteurs dans le as d'études à long terme et du délai
de passage d'un même apteur dans le as d'étude à très ourt terme.
Ensuite, il est question de montrer d'une part, le potentiel de l'utilisation de la télédé-
tetion pour la aratérisation de dunes et son déplaement spatio-temporel à partir d'une
série d'images satellitaires de diérentes dates. D'autre part, de donner la possibilté aux
potentiels responsables loaux, et déideurs s'intéressant à la question de l'avanée du dé-
sert d'avoir des informations ables sur l'état de l'environnement du Sahel à partir d'images
SAR via les méthodes originales de détetion de hangement.
Enn, en un mot, le but de e travail étant de proposer/exhiber une méthode automatique
de détetion de hangement des dunes. Elle devra s'aranhir du spekle et des distorsions
géométriques en faisant notamment une distintion de aratéristion des régions d'étude.
1.4 Problématique
L'étude de la détetion de hangements par imagerie satellitale est omplexe [4℄. Plus
souvent, les images fournies par les plates formes de télédétetion (optiques et radars) sont
assujetties à des onditions de prise de vue, généralement diiles à ontrler. En outre,
l'étude des zones désertiques reste partiuliérement diile [5℄, en raison de la variabilité
temporelle et géométrique de la surfae du sol [6℄.
Nous avons hoisi de aratériser les dunes de sable dans le Sahara. D'une part, il est im-
portant de suivre leur déplaement dans le désert et elles sont aessibles. D'autre part, 'est
aussi pour évaluer l'intérêt des images SAR dans la télédétetion du désert, en partiulier
elles du sud-ouest du Tibesti.
Déteter des hangements des dunes à partir d'images satellitales soulève plusieurs pro-
blèmes, notamment :
⋄ Spekle et distorsions géométriques
Les images de télédétetion radar présentent plusieurs défauts, dont le spekle et une
ou plusieurs formes de distorsion géométrique. Le spekle est inhérent aux images radar.
La distorsion géométrique dépend de la morphologie du relief et de l'angle d'inidene du
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satellite. Par onséquent, l'utilisation de toute image radar néessite au préalable la rédution
des utuations des valeurs radiométriques des pixels et des tehniques adaptées.
⋄ Diversité des zones d'études
La zone d'étude ore divers paysages : sables, sol dur et des rohes montagneuses. Les
zones au sol dur ne hangent pas beauoup, mais elles montrent des variabilités géomé-
triques dues à l'érosion en raison des aniennes pluies. Les zones onstituées de sable ont
des formes régulières, mais ave beauoup de hangements au ours du temps. Comme les
dunes se déplaent, elles hangent de formes en même temps, e qui ajoute des ontraintes
supplémentaires dans le suivi des hangements.
⋄ Choix de la méthode de détetion à utiliser
La quasi majorité des méthodes de détetion renontrées dans la littérature n'apportent
malheureusement pas grand hose. Cela s'explique par le bruit inhérent aux images radar ou
enore l'utilisation de ertaines tehniques néessitent plusieurs images [7℄ alors nous avons
que deux images à notre disposition. En général, le hoix d'une méthode de détetion pose
problème.
⋄ Choix de la méthode de omparaison à déployer
La omparaison d'images a un impat onsidérable dans plusieurs domaines, notamment
en télédétetion. Il existe deux types de omparaison :
1. Comparaison direte
Elle semble ne pas être très adaptée à e type d'étude. En général, les images ne
sont pas diretement superposables. En proédant de la sorte, on risque de omparer
dès le départ, des endroits totalement diérents. Cela induit impliitement de fausses
informations. Elle n'intégre pas non plus, les tehniques de realage lors du traitement.
2. Comparaison après prétraitement
Les résultats obtenus pendant ette phase sont souvent prometteurs. Cela s'explique
d'une part par le fait que les spekle ainsi que la distorsion géométrique sont onsidérés
lors du traitement. D'autre part, la prise en ompte de la morphologie du terrain lors
de l'élaboration des tehniques, semble porter ses fruits également.
En outre, pour des appliations qui peuvent être oûteuses en temps de alul et de
développement, il est intéressant de déteter que e qui est néessaire ; dans le but d'optimiser
le temps de alul. Ce verrou n'est pas spéique aux images satellites SAR. Néanmoins, il
donne des ontraintes partiulières dans l'élaboration des méthodes de traitement adéquates.
1.5 Contribution de la thèse
Les méthodes de détetion de hangement proposées dans la littérature que nous avons
onsultées sont nombreuses. Elles réposent en générale sur des aluls statistiques. Nous
onstatons qu'il n'existe pas une seule tehnique de détetion de hangement standard ap-
pliable à tous les as de gure. En outre, es méthodes sont basées quasiment sur des
algorithmes diretionnels. Cependant, elles tentent à résoudre le problème de détetion de
hangement sans prendre en onsidération un ertain nombre des partiularités : par exemple
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la diversité de la zone d'étude, les distorsions géométriques ainsi que l'angle d'inidene ou
le phénomène de spekle.
De e fait, nous avons mis au point des méthodes originales pour répondre à notre sujet
de thèse. Ainsi don, quelques tehniques nouvelles ont vu le jour, on peut iter entre autres :
⋄ Tehniques reposant sur les onepts de ltres moyens linéaires et bidimensionnels.
Certaines sous types exploitent les notions de barrettes axiales et irulaires.
⋄ Tehnique utilisant les points brillants. Elle met en lumière les dunes o-détetées sur
les deux images de la même sène.
⋄ Tehniques pour une éventuelle détetion onjointe en exploitant les onepts de la
orrélation entre deux images de la même sène.
⋄ Tehnique utilisant les variations de formes par "shape from shading". Elle met en
avant les prinipes de radarlinométries.
⋄ Et enn, ertaines simulant la rose de vent dans le but de hoisir le meilleur angle
générant la valeur radiométrique optimale.
La tehnique reposant sur les prols radiométriques quantie au mieux le hangement
intervenu sur haque pixel ontrairement aux autres qui ne permettent ni de quantier le
hangement ni de les loaliser.
Il faut aussi noter au passage que notre étude est novatrie autant par la zone d'étude
que par les méthodes proposées.
1.6 Organisation de la thèse
Ce mémoire de thèse est organisé en six hapitres.
Le premier hapitre porte sur "l'introdution générale". Il est dédié au ontexte, à la
desription du site, à l'objetif de la thèse, à la problématique, à la ontribution de nos
travaux, au nanement/situation de la thèse et enn à l'organisation de la thèse.
Le seond hapitre "état de l'art" porte sur une présentation préliminaire d'un ensemble
de onepts indispensable à nos travaux. Notamment, l'analyse des diérentes tehniques
qui ont été développées es dernières déennies dans le domaine de la détetion de hange-
ments. Notre objetif sur l'"étude de dunes" était de mettre en évidene les avantages et les
inonvénients de méthodes ainsi que les partiularités des unes par rapport aux autres. Cei
nous a permis, par la suite de larier et de mettre en amont les fateurs qui ont inspiré nos
hoix.
Le troisième hapitre est onsaré à une analyse des éléments intéressants des images
SAR du désert du Tibesti au nord de Faya-Largeau. Cette région présente l'avantage de
omporter plusieurs types de paysages et don de nous permettre d'étudier les possibilités
de détetion de hangement sur e type de zone.
Le quatrième hapitre retrae les méthodes de traitement des images sur laquelle la
détetion peut s'appuyer. Il met en avant les points brillants/sombres et les franges brillantes
pour failiter la détetion de hangement élaborée dans le hapitre suivant. En outre, les
onepts sur la tranformation pontuelle, la transformation de Fourier et le hangement de
formes sont de même présentés an d'être pris en onsidération dans des tehnqiues en aval.
Le inquième hapitre est dédié aux tehniques originales que nous avons mises au point
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pour faire fae à notre sujet. Il est au oeur de nos travaux.
Enn, le dernier hapitre est onsaré à la onlusion générale. Il présente les résultats
obtenus pendant la thèse. Nous évaluons les résultats an de onlure sur la meilleure stra-
tégie à adopter. Nous résumons, les diérentes approhes élaborées, la démarhe suivie, les
méthodes retenues et la ontribution apportée. Enn, il situe les perspetives à ourt, moyen
et long terme.
1.7 Finanement et situation de la thèse
Ce travail de thèse a été nané en partie par une bourse BGF
5
(38%) aordé par le
SCAC
6
de l'ambassade de Frane à N'Djaména (Thad), dans l'optique de renforer les a-
paités des enseignants de l'Université. Une deuxième partie (40%) par le projet RAMSES
7
& LIMOS
8
; pour maintenir un rythme onstant de travail. Enn (16%) par mon institution
d'origine : Université de N'Djaména, an de naliser les travaux.
L'enardrement sientique de la thèse est assuré par Christophe Gouinaud & Mamadou
Kaba Traoré au sein de l'axe MAAD (Modèles et Algorithmes de l'Aide à la Déision).
Enn, e travail s'insrit dans le adre de la formation dotorale SPI (Sienes Pour
l'ingénieur) de l'Université Blaise Pasal de Clermont-Ferrand II, dirigée par la diretrie
Pr. Françoise Paladian.
5
BGF : Bourse du Gouvernement Français
6
SCAC : Servie de Coopération et d'Ation Culturelle
7
RAMSES : Réseau Afriain pour la Mutualisation et le Soutien des ples d'Exellene Sientique
8
LIMOS : Laboratoire d'Informatique, Modélisation et Optimisations des Systèmes
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État de l'art
Ce hapitre sur l'état de l'art est onstitué de huit setions : Introdution à la té-
lédétetion, Plates-formes et résolutions, Radar SAR, Dunes de sables, Travaux
en télédétetion et les déserts, Realage des données, et enn les Méthodes de
omparaison d'image où nous présentons suintement e qu'il y a dans la littérature.
Nous terminerons bien évidemment e hapitre par une onlusion.
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2.1 Introdution à la télédétetion
2.1.1 Généralités
Le terme "télé" signie de loin ou à distane. La télédétetion est la manière d'obtenir de
l'information à distane. Parmi nos inq sens, trois utilisent la télédétetion (la vue, l'odorat
et l'ouïe)[8℄.
Formellement, le terme "télédétetion" signie observer la Terre ave des instruments
plaés très haut au-dessus de la surfae. Ces instruments sont sensibles à la lumière visible,
mais aussi à d'autres parties du spetre életromagnétique : l'infrarouge, l'ultraviolet et les
miros-ondes. Ils peuvent imager de très grandes surfaes, parfois un ontinent, ar ils sont
très haut au-dessus du sol.
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De nos jours, la télédétetion, appelée aussi "observation de la Terre", se fait à partir
de l'espae par des satellites. Plusieurs pays, dont la Frane, disposent de tels instruments.
Chaque jour, plusieurs dizaine de milliers d'images sont transmises aux stations de reep-
tions. La Terre est presque entièrement imagée toutes les semaines à diérentes résolutions.
Dans la suite de nos travaux, nous retenons la dénition donnée par [9℄ :  La télédéte-
tion est la tehnique qui, par l'aquisition d'images, permet d'obtenir de l'information sur la
surfae de la Terre sans ontat diret ave elle-i . Elle englobe tout un proessus onsis-
tant à apter et à enregistrer l'énergie d'un rayonnement életromagnétique émis ou rééhi,
à traiter et à analyser l'information, pour ensuite mettre en appliation ette information.
Elle néessite une interation entre l'énergie inidente et des ibles. En outre, elle peut
également utiliser l'énergie émise par les objets et des apteurs non-imageurs, f : 2.3.2.
Le proessus de la télédétetion au moyen des systèmes imageurs omporte sept étapes.
À Soure d'énergie : À l'origine de tout proessus de télédétetion se trouve néessai-
rement une soure d'énergie pour illuminer la ible.
Á Déformation atmosphérique : Durant son parours entre la soure d'énergie et la
ible, le rayonnement interagit ave l'atmosphère. Une seonde interation se produit
lors du trajet entre la ible et le apteur.
Â Interation ave la ible : Une fois parvenue à la ible, l'énergie interagit ave
la surfae de elle-i. La nature de ette interation dépend des aratéristiques du
rayonnement et des propriétés de la surfae [9℄.
Ã Enregistrement de l'énergie par le apteur : Une fois l'énergie diusée ou émise
par la ible, elle doit être aptée à distane pour être enn enregistrée. L'éhantillon-
nage et la quantiation se font sur le satellite.
Ä Transmission, réeption et traitement : Le signal enregistré est transmis, souvent
par des moyens életromagnétiques, à une station de réeption où l'information est
transformée en images.
Å Interprétation et analyse : Une interprétation visuelle et/ou numérique de l'image
est ensuite néessaire pour extraire l'information que l'on désire obtenir sur la ible.
Æ Appliation : La dernière étape du proessus onsiste à utiliser l'information extraite
de l'image pour mieux omprendre la ible, an de déouvrir de nouveaux aspets ou
pour nous aider à résoudre un problème partiulier.
Nous nous intervenons essentiellement au niveau des phases Ä, Å & Æ.
2.1.2 Le rayonnement életromagnétique
An d'imager une ible, une soure sous forme de rayonnement életromagnétique
est neéssaire pour élairer la ible, à moins que elle-i ne produise elle-même ette énergie.
Selon la théorie des ondes, tout rayonnement életromagnétique (RE ) posséde des pro-
priétés fondamentales et se omporte de façon prévisible. Le RE est omposé d'un hamp
életrique (E) et d'un hamp magnétique (B). Le hamp E varie en grandeur et est orienté
de façon perpendiulaire à la diretion de propagation du rayonnement. Le hamp B est
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Fig. 2.1: Prinipe de l'aquisition de l'information par télédétetion [9℄
orienté de façon perpendiulaire au hamp életrique. Les deux hamps se déplaent à la
vitesse de la lumière (c).
Pour une bonne appréhension de la télédétetion, il est utile de erner les deux ara-
téristiques du rayonnement életromagnétique que sont la longueur d'onde notée λ et la
fréquene notée f . λ est mesurée en mètres ou en l'un de es sous-multiples tels que les
nanomètres. f est normalement mesurée en Hertz (Hz) ou en multiples de Hertz. L'équation
suivante illustre la relation entre λ & f pour les ondes életromagnétiques :
λ =
c
f
(2.1)
λ & f sont don inversement proportionnelles, 'est-à-dire que plus λ est petite, plus f est
élevée, et plus λ est grande, plus f est basse.
Fig. 2.2: Struture d'une onde életromagnétique
2.1.3 Le spetre életromagnétique
Le spetre életromagnétique, FIG 2.3 (a), page 14, s'étend des ourtes longueurs d'ondes
(rayons gamma et X) aux grandes (miro-ondes et ondes radio). Il s'étale théoriquement de
zero à l'inni en fréquene f (respetivement en longueurs d'onde λ), de façon ontiune.
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(a) Spetre életromagnétique (b) Bandes d'hyperfréquenes les plus utilisées
Fig. 2.3: Spetre életromagnétique & Bandes d'hyperfréquenes les plus utilisées en télé-
détetion
Pour des onsidérations tant historiques que physiques, le spetre életromagnétique est
segmenté en plusieurs domaines de f , λ ou énergie. Le spetre de la lumière visible orrespond
à un domaine très étroit du spetre életromagnétique omplet, de 380 nm (violet) à 780
nm (rouge) en λ. Jusqu'au XIXme siéle, la seule partie du spetre életromagnétique qui
était onnue était le spetre visible ou spetre optique.
Les plus petites longueurs d'onde utilisées pour la télédétetion se situent dans l'ultraviolet
et les plus grandes dans le domaine des miro-ondes.
Quant aux ondes radio appelées aussi ondes radar, elles sont émises par des dispositifs de
type "radar", f. setion 2.3 . Ces dispositifs provoquent une augmentation de la temperature
en profondeur. L'avantage de e "radar" 'est que l'on a besoin que d'un seul émetteur. Il
est souvent utilisé dans plusieurs seteurs d'ativités : ontrle du tra aérien & routier,
surveillane des orages (en météorologie), et.
Les bandes d'hyperfréquenes les plus utilisées sont toujours identiées par des lettres
qui leur ont été attribuées lors de la seonde Guerre Mondiale, f. FIG. 2.3 (b).
Pourquoi exploite-t-on la télédétetion ?
Elle est utilisée dans beauoup d'ativités [10℄, à titre d'exemple nous pouvons iter :
⋄ Le géographe qui souhaite identier les hangements qui doivent être artographiés.
⋄ Le forestier qui veut s'informer sur la pollution, les feux de forêt,...
⋄ L'environnementaliste qui désire déteter, identier et faire le suivi des polluants.
⋄ Le géologue intéressé à déouvrir des gisements de minéraux.
⋄ L'agriulteur qui désire faire le suivi de ses réoltes.
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⋄ Le pompier qui doit oordonner son équipe sur le déplaement du feu de forêt.
⋄ L'informatiien qui souhaite automatiser la reherhe d'information des préédents.
La télédétetion est vraiment préieuse pour aratériser des zones inaessibles (pla-
nètes) ou trop vaste pour être surveillées par des visites ou des systèmes au sol.
2.1.4 Conlusion
La télédétetion permet d'obtenir une vision de la surfae de la Terre d'un angle parfai-
tement inédit. Elle fournit des images qui permettent une telle variété d'éhelle de travail
que l'on peut mieux saisir dans son entité un phénomène, une organisation ou une struture.
Elle a permis de omprendre la Terre d'abord dans son ensemble et, progressivement, de
la déouvrir d'une façon de plus en plus détaillée.
2.2 Plates-formes et résolutions
Bon nombre des phénomènes qui nous entourent, ne peuvent être examinés par l'être
humain que dans des limites très restreintes : objets éloignés, régions inaessibles, et. Pour
ombler e vide, l'Homme a dû amplier à l'aide d'appareils spéiaux la apaité de détetion
de ses organes.
Une plate-forme se dénit omme étant tout objet mobile ou immobile pouvant onte-
nir des instruments servant à enregistrer des informations spatiales et spetrales provenant
d'objets divers.
Dans ette setion, nous allons onsidérer la omposante enregistrement de ette énergie
par un apteur en détaillant plus en avant les aratéristiques de la plate-forme de télédéte-
tion, des apteurs et des informations qui y sont enregistrées. Dans la foulée, nous évoquons
la question de la distorsion géométrique des images.
Pour enregistrer l'énergie rééhie/émise par une surfae/ible donnée, un apteur est
installé sur une plate-forme distante de la surfae/ible observée. Ces plates-formes peuvent
être situées prés de la surfae terrestre, dans un avion, ou à l'exterieur de l'atmosphère :
véhiule spatial/satellite. Le oût est souvent un fateur déterminant dans le hoix des
diérentes plates-formes.
Dans l'espae, la télédétetion est parfois eetuée à partir de la navette spatiale ou plus
fréquemment, à partir de satellites. Les satellites sont des objets qui sont en orbite autour
d'un autre objet, dans notre as-i, la Terre. Par exemple, la Lune est un satellite naturel
de la Terre, par opposition aux satellites artiiels de la Terre que sont les plates-formes
plaées en orbite pour les besoins de la télédétetion, des ommuniations et de la télémétrie
[11℄. Grâe à leur orbite, les plates-formes spatiales permettent une ouverture répétitive et
ontinue de la surfae de la Terre.
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(a) Plate-forme terrestre (b) Plate-forme spatiale
Fig. 2.4: Plates-formes d'aquisition des données de la télédétetion
2.2.1 Orbite et fauhée
Bien que les plates-formes terrestres ou aéroportées soient utilisées, e sont les satellites
qui fournissent la majeure partie des données néessaires à notre étude [12℄. Certaines a-
ratéristiques propores aux satellites en font d'eux, des instruments partiulièrement utiles
pour l'aquisition d'information sur la surfae de la Terre.
(a) Trajetoire eetuée par un satellite (b) Satellite, ouloir-ouvert
Fig. 2.5: Trajetoire et ouloir-ouvert d'un satellite
L'orbite d'un satellite FIG. 2.5 (a) est hoisie en fontion de la apaité des apteurs qu'il
transporte et des objetifs de sa mission. Le hoix d'une orbite est déterminée par l'altitude,
l'orientation et la rotation du satellite par rapport à la Terre. Certains satellites ont une
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altitude très élevée et regardent toujours la même région de la surfae de la Terre, ils ont
une orbite géostationnaire. Cette onguration orbitale permet au satellite d'observer et
d'amasser ontinuellement de l'information sur une région spéique.
Lorsqu'un satellite est en orbite autour de la Terre, le apteur observe une ertaine partie
de la surfae. Cette surfae porte le nom de ouloir-ouvert ou fauhée. Les apteurs sur
plate-forme spatiale ont une fauhée dont la largeur varie généralement entre une dizaine et
quelque entaine de kilomètres, f. FIG. 2.5 (b).
Les points sur la surfae de la Terre qui se trouvent diretement en dessous de la traje-
toire du satellite sont appelés les points nadir. Quant au yle de passage du satellite, il
est déni omme étant la période de temps néessaire pour que le satellite revienne au-dessus
d'un point nadir pris au hasard [13℄.
2.2.2 Espaement des pixels, éhelle et résolution spatiale
Pour ertains instruments de télédétetion, la distane entre la ible observée et la plate-
forme joue un rle important puisqu'elle détermine la largeur de la région observée et le
niveau de détail qu'il sera possible d'obtenir. Un apteur plaé sur une plate-forme éloignée
de la ible pourra observer une plus grande région, mais ne sera pas en mesure de four-
nir beauoup de détails. Ce détail dépend de la résolution spatiale du apteur utilisé. La
résolution spatiale est fontion de la dimension du plus petit élément qu'il est possible de
déteter. Celle d'un apteur passif, dérit à la setion 2.3.2, dépend prinipalement de son
hamp de vision instantanée (CVI). Le CVI est déni omme étant le ne visible du apteur
et détermine l'aire de la surfae visible à une altitude donnée et à un moment préis.
Cependant, il y a une diérene entre les images satellitales et les photographies aé-
riennes. En eet, le satellite radar a pour avantage de fournir une image de la zone désirée
sans se souier des régions, des onditions limatiques et autres restritions environnemen-
tales. L'image satellitale ouvre une surfae plus grande que la photo aérienne. Les satellites
de télédétetion nous orent l'information numérique ave une régularité qu'auune autre
plate-forme ne posséde. Ils donnent une vision de synthèse. C'est pour es multiples raisons
que nous sommes intéressés à e type d'image satellitale.
Si un apteur à une résolution spatiale de vingt (20) mètres et qu'il est possible de
harger à l'éran une image provenant de e apteur ave la pleine résolution, haque pixel à
l'éran représentera une superie orrespondant à vingt (20) métres sur vingt (20) mètres
au sol. Dans e as, la résolution et l'espaement des pixels sont identiques. Par ontre, il est
possible d'aher la même image ave un espaement des pixels qui soient diérent de la
résolution. Sur de nombreuses ahes montrant des images de la Terre prises à partir d'un
satellite, on ombine plusieurs pixels par diférentes tehniques, le plus souvent pour obtenir
une géométrie analogue aux artes usuelles. Mais, ei, ne modie en rien la résolution
spatiale du apteur utilisé.
Les images sur lesquelles seuls les grands éléments sont visibles ont une résolution gros-
sière ou basse. Les images à résolution ne ou élevée permettent l'identiation d'éléments
de plus petites dimensions. Les apteurs utilisés par les militaires par exemple, sont onçus
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pour obtenir le plus de détails possible. Ils ont don une résolution très ne. Les satellites
ommeriaux ont une résolution qui varie de quelques mètres à plusieurs kilomètres.
Le rapport entre la distane que l'on mesure sur une image ou une arte, et la distane
orrespondante au sol est appelé éhelle. Une arte ayant une éhelle de 1 : 100000 re-
présente un objet au sol de 100000 m (1km) par un objet de 1 m. Quand le rapport est
petit la arte est dite à petite éhelle, à gande éhelle dans le as ontraire. Cette notion
d'éhelle s'emploie souvent par abus sur les images, elle-i ayant en eet une dimension liée
à l'ahage utilisé.
Fig. 2.6: Résolution spatiale et taille pixel
La gure FIG. 2.6 donne une idée dans le as où la résolution spatiale ne orrespond pas
ave la taille réelle du pixel au sol.
2.2.3 Résolutions spetrale, radiométrique et temporelle
On appelle résolution spetrale, la apaité qu'a un apteur à pouvoir distinguer deux
niveaux d'information suivant leurs longueurs d'ondes. Il est souvent possible de distinguer
des lasses de aratéristiques et de détails dans une image en omparant leurs diérentes
réponses sur un ensemble de longueurs d'onde.
Plusieurs dispositifs de télédétetion peuvent enregistrer l'énergie reçue selon des inter-
valles de longueurs d'onde à diérentes résolutions spetrales. Ces dispositifs sont appelés
apteurs multispetraux. Des apteurs multispetraux plus développés, appelés apteurs
hyperspetraux, sont apables de déteter des entaines de bandes spetrales très nes dans
la portion du spetre des ondes életromagnétiques réunissant le visible, le prohe infrarouge
et l'infrarouge moyen.
L'arrangement des pixels dérit les strutures spatiales d'une image, tandis que les a-
ratéristiques spetrales dérivent l'information ontenue dans haque pixel. Chaque fois
qu'une image est aptée, la sensibilité du apteur à l'intensité de l'énergie életromagnétique
détermine la résolution radiométrique.
La résolution radiométrique d'un système de télédétetion dérit sa apaité de reon-
naître de petites diérenes dans l'énergie életromagnétique. Plus la résolution radiomé-
trique d'un apteur est ne, plus le apteur est sensible à de petites diérenes dans l'inten-
sité de l'énergie reçue. La gamme de longueurs d'onde à l'intérieur de laquelle un apteur
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est sensible se nomme plage dynamique.
Les données images enregistrées sont odées numériquement ave le rayonnement. Le plus
faible ave une valeur numérique de 0 et le maximum ave la valeur numérique maximale.
De e fait, il est lair qu'en omparant une image 2-bits à une image 8-bits d'une même sène,
il y aura une énorme diérene dans le nombre de détails qu'il est possible de distinguer
selon la résolution radiométrique.
En plus de la résolution spatiale, spetrale et radiométrique, l'autre onept important
en télédétetion est elui de la résolution temporelle.
L'un des grands avantages de la télédétetion satellitaire est sa apaité à amasser pé-
riodiquement de l'information d'une même région de la Terre. La omparaison d'images
multitemporelles permet de déteter es hangements [14℄. En amassant des données pério-
diquement et de façon ontinue, il est possible de suivre les hangements qui surviennent à
la surfae de la Terre, qu'ils soient naturels ou de soure humaine.
2.2.4 Distorsion géométrique des images
Plusieurs formes de distorsion géométrique sont possibles [15℄. Toutes les images obte-
nues par télédétetion omprennent, une ou plusieurs formes de distorsion géométrique. Ce
problème est inhérent à la télédétetion puisque elle-i tente généralement de représenter
des données prises à la surfae de la Terre (3D) sur une image 2D. Souvent, les formes de
distorsion géométrique dont peut sourir une image dépend de la façon dont les données ont
été aquises. Voii quelques fateurs pouvant inuener la distorsion géométrique :
⋄ le relief à la surfae,
⋄ le mouvement & la stabilité de la plate-forme,
⋄ la ourbure de la Terre et sa rotation...
Les distorsions dues au mouvement du apteur sont plus prononées lorsque les données pro-
viennent de plates-formes aériennes que lorsqu'elles proviennent de plates-formes spatiales,
ar la trajetoire des plates-formes spatiales est relativement stable.
Les auses de distorsions géométriques et des erreurs de positionnement hangent d'une
situation à une autre. Dans la plupart des as, il est impossible d'enlever ou du moins, de
réduire les erreurs engendrées par la distorsion, mais es phénomènes doivent toujours être
prises en onsidération avant d'extraire toute information des images. Une aratérisation
formelle de la géométrie des images est donnée dans la setion 2.3.4.
2.2.5 Conlusion
Les plates-formes ouramment utilisées en télédétetion sont les avions et les satellites.
Cependant, d'autres types sont parfois utilisés dans le adre de projets préis. En eet,
des ballons aptifs ou dirigeables, des hélioptères, ... peuvent supporter l'infrastruture
néessaire à l'aquisition de données.
Cependant, il y a ertains satellites qui sont à voation partiulière, f. TAB. 2.2, page
21.
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Plate-forme Pays Capteurs Altitude Orbite Répétitivité
Prinipaux (km) (Jours)
ADEOS-1 Japon AVNIR 800 Héliosynhrone 41
OCTS
CTA CLARK Ètats-Unis Panhromatique 475 Héliosynhrone 4-20
Multibande
IKONOS-A Ètats-Unis Panhromatique 680 Héliosynhrone 3-11
Multibande
EO-1 Ètats-Unis LAC, WIS 705 Héliosynhrone 16(LAC)
ALIMS,GIS
EOS AM-1 Ètats-Unis ASTER, CERES 705 Héliosynhrone 16
MODIS,MOPITT
ERS-2 Europe AMI(SAR) 785 Héliosynhrone 3-35
ATSR-M
IRS-1D Inde Panhromatique 904 Héliosynhrone 5-24
WiFS,LISS-3
JERS-1 Japon SAR 570 Héliosynhrone 44
OPS
LANDSAT-5 Ètats-Unis MSS 705 Héliosynhrone 16
TM
LANDSAT-7 Ètats-Unis ETM+ 705 Héliosynhrone 16
ORBVIEW-2 Ètats-Unis Panhromatique 700 Héliosynhrone 1
Multibande
QUICKBIRD-1 Ètats-Unis MSS 600 Héliosynhrone 1-4
Multibande
RADRSAT-1 Canada RSO :Std, Fin 798 Héliosynhrone 3-7-24
SanSAR, Ètendue
RESURS-O1 Russie MSU-SK 678 Héliosynhrone 21
SPOT-4 Frane PAN,HRV 832 Héliosynhrone 4-26
Végétation
Tab. 2.1: Quelques plates-formes satéllitales et leurs prinipales aratéristiques [16℄
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Plate-forme Pays Capteurs Altitude Orbite Répétitivité
Prinipaux (km)
GSM-5 Japon VISSR 36000 Géostationnaire 30 mn
GOES-12 Ètats-Unis Imager 36000 Géostationnaire 30 mn
GOES-0 Russie STR 36000 Géostationnaire 30 mn
METEOSAT-7 Europe Multibande 36000 Géostationnaire 30 mn
NOAA-14 Ètats-Unis AVHRR 860 Héliosynhrone 1 jour
(TIROS-N) OCTS
OKEAN-4 Russie MSU-S 650 Héliosynhrone 1/2
(SICH-1) (Ukraine) MSU-MSLR
Tab. 2.2: Quelques satellites à voation partiulière [16℄
2.3 Radar SAR
Il existe plusieurs types de satellites de télédétetion : RADARSAT (Canada), SPOT
(Frane), ERS (Europe), MOS (Japon), et. Un lassement important provient des ondes
spetrales qu'ils exploitent. Nous intéressons, i-après, au satellite Radar ENVISAT.
2.3.1 Dénition et prinipe de base des radars
Radar est un aronyme qui signie  Radio Detetion And Ranging . Le prinipe du
radar a été énoné par Hugo en 1891 [17℄ se fondant sur les prinipes de la propagation
életromagnétique.
Les radars ont d'abord été onçus pour déteter la présene et la position d'objets en
utilisant des émetteurs et reepteurs d'ondes-radio. À ause des propriétés életromagné-
tiques des ondes-radios, les systèmes radar peuvent aquérir des données dans n'importe
quelles onditions atmosphériques, de jour omme de nuit. Pour ette raison, le radar est
don devenu inontournable pour des nombreuses appliations de surveillane.
Pour la première fois, ils ont été implantés dans les années 1930 [18℄ pour la détetion
des navires et pour mesurer leur distane. C'est un instrument mesurant des distanes. Il
onsiste en :
⋄ un émetteur,
⋄ un réepteur,
⋄ une antenne,
⋄ et un système életronique pour traiter et enregister les données.
2.3.2 Systèmes radar imageur et non imageur
Les systèmes radar peuvent être imageurs ou non. Un exemple bien onnu de système
non imageur est le radar Doppler. Il sert à mesurer la vitesse des vehiules, en déterminant
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l'éart entre la fréquene du signal transmis et elle du signal reçu. Cet éart est applelé
eet Doppler.
Les systèmes radar imageurs utilisés en télédétetion onsistent en une antenne installée
sur un avion ou un satellite. Ces antennes émettent et/ou reçoivent des signaux radar qui
sont traités pour produire des images d'une résolution susamment ne pour permettre aux
interprètes d'identier des éléments géographiques à la surfae de la Terre. Ils sont utilisés
depuis les années 1950.
Les systèmes radar imageurs peuvent être atifs ou passifs. Dans un système atif, le
radar émet de brèves impulsions d'énergie életromagnétique dans la diretion qui présente
un intérêt, et enregistre l'origine et l'intensité des éhos, 'est-à-dire les signaux rééhis par
les objets dans le hamp de vision du système. Dans les systèmes passifs, le radar détete le
rayonnement des hyperfréquenes de faible intensité émis par tous les objets dans la nature.
Les satellites ERS (European Remote Sensing), RADRSAT-1 et bien d'autres sont équi-
pés de systèmes radar imageurs atifs, tandis que les satellites japonais MOS (Marine Ob-
servation Satellite) sont de type passif.
Un des avantages des systèmes de détetion par radar atif est qu'ils peuvent reueillir
des données en tout temps, de jour omme de nuit, ar ils sont pourvus de leur propre
soure d'énergie. Les apteurs passifs, qu'ils fontionnent dans le visible, l'infrarouge ou les
hyperfréquenes, peuvent apter uniquement l'énergie rééhie ou émise par la surfae de la
Terre. Dans notre travail, on s'intéresse aux images fournies par des apteurs atifs.
2.3.3 Systèmes radar en télédétetion
An de omprendre omment un système radar imageur produit des images, il est
utile de le omparer aux systèmes imageurs optiques. Les photographies, tout omme les
images numérisées, sont produites par des systèmes qui utilisent le rayonnement életroma-
gnétique dans le visible et le prohe infrarouge, et sont obtenues au moyen d'une exposition
instantanée. À l'opposé, les images radar sont produites par l'enregistrement des impulsions
des hyperfréquenes qui sont émises vers une ible et rééhies par elle-i, et e, pendant
une période donnée.
On peut diviser les radars de télédétetion en deux grandes atégories : les antennes à
ouverture réelle, et les antennes à synthèse d'ouverture.
Les antennes à ouverture réelle émettent et reçoivent des signaux dans les hyperfréquenes
au moyen d'une antenne de longueur xe. Ces radars ne peuvent fournir une résolution suf-
samment ne pour la plupart des appliations de télédétetion, tout simplement parequ'il
est diile de transporter une très longue antenne. Dans e as préis, la résolution est
proportionnelle à l'inverse de la longueur d'antenne.
Pour résoudre le problème des antennes à ouverture réelle, le radar SAR  (Syntheti
Aperture Radar, en franais antennes à synthèse d'ouverture (RSO) a été mis au point [19℄.
Les SAR ont une antenne physiquement ourte, qui simule ou synthétise des antennes très
longues.
Don, on peut dire qu'une longue antenne fournit une image détaillée, 'est-à-dire à
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grande résolution, d'une petite région, par ontre, une ourte antenne donne une image
moins détaillée d'une région plus grande.
2.3.4 Géométrie des images
L'angle d'inidene dérit la relation entre l'illumination du radar et la surfae du sol. En
terme simple, 'est l'angle entre le faiseau du radar et l'objet iblé. Il détermine l'apparene
de la ible sur une image. Un angle d'inidene loal peut être déterminé pour haque pixel
d'une image. La présene d'objets (arbre, rohe, édies,...) font varier l'angle d'inidene
loal. Cei génère des variations de l'intensité du pixel.
Les angles d'inidene des satellites varient moins que les angles d'inidene des plates-
formes aéroportées, ar leur altitude est beauoup plus élevée. Cei donne une illumination
plus uniforme sur les images spatiales que sur les images aériennes.
L'eet de l'inidene sur les images SAR peut se aratériser omme suit.
Sur une sène donnée, les déformations géométriques peuvent être de plusieurs types :
raourissement, allongement, inversion ou ombrage et e, quelle que soit l'altitude de la
ible. La pente loale est le pivot de la déformation, f. FIG 2.7. α désigne l'angle d'inidene
et β la pente loale. Quatre as peuvent surgir :
⋄ Si la topographie est parfaitement horizontale, 'est-à-dire une pente nulle, alors quelque
soit l'inidene du pulse, le rapport ible/image est onservé : la déformation est nulle.
⋄ Si la pente loale fae au pulse est inférieure à l'inidene, alors tout point haut de la
topographie sera élairé un peu plus tt que sa base et onduira à une déformation en
raourissement. Dans le an opposé au pulse, la surfae est allongée.
⋄ Si la pente loale est égale à l'inidene du pulse alors l'ensemble des ibles de la
surfae fae au pulse vont être sommées dans une même ligne. Cela peut rendre ette
surfae invisible, seule la très forte énergie sera visible et induira sa présene possible.
⋄ Si la pente loale de la fae exposée au pulse est supérieure à l'inidene, la déforma-
tion géométrique va générer un basulement du an élairé provoquant une inversion
du relief. Dans la fae opposée au pulse, e phénomène peut générer un phénomène
d'ombre ; faute d'élairement.
Les déformations géométriques des sènes "radar" sont don partiulièrement impor-
tantes et doivent être prises en ompte lors d'une interprétation d'image. Plus l'inidene
est élevée, plus les déformations géométriques sont faibles et failitent l'interprétation.
La géométrie des systèmes radar imageurs dière grandement de elle des systèmes pho-
tographiques. Le apteur des systèmes photographiques est à visée entrale vers le nadir et
présente une géométrie d'image symétrique. Cependant, les systèmes radar imageurs uti-
lisent plutt un apteur à visée latérale qui présente une géométrie d'image asymétrique.
Pour amples informations, onsulter [8℄.
Certains satellites visent à droite (ENVISAT), tantdis que d'autres visent à gauhe
et à droite (RADARSAT-1 & RADARSAT-2). Le satellite ENVISAT vient ompléter le
programme RADARSAT-1 et assure la ontinuité des données entre RADARSAT-1 et
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Fig. 2.7: Déformation géométrique générée par les onditions d'aquisition RADAR [20℄
RADARSAT-1 ENVISAT RADARSAT-2
Année 1995- 2002- 2003-
Instrument SAR ASAR SAR
Résolution Spatiale 10 à 100 m 30 à 1000 m 3 à 1000 m
Polarisation HH HH, VV, HV ou VH Complète
Diretion de visée Droite et gauhe À droite Gauhe et droite
Enregisteur Analogiques Semi-onduteurs Semi-onduteurs
Loalisation Auun MWR, DORIS et LRR Reepteur GPS
Guidage en laet Auun Oui Oui
Tab. 2.3: Comparaison entre RADARSAT et ENVISAT
RADARSAT-2. Le tableau TAB. 2.3 donne quelques éléments d'information et de om-
paraison entre RADARSAT et ENVISAT.
Les données fournies par ENVISAT et RADARSAT seront utilisées omme outil d'infor-
mation pour servir à enrihir les onnaissanes atuelles en télédétetion.
2.3.5 Intérêt des apteurs radar par rapport aux apteurs optiques
Les diérenes sont importantes entre les images radar et les photographies aériennes. La
géométrie de prises de vue et les propriétés des ondes életromagnétiques sont deux raisons
qui expliquent l'apparene très diérente des es types d'images. Les strutures vertiales
apparaissent très diéremment, puisque le déplaement dû au relief se fait en sens
opposé.
Les apteurs optiques sont des systèmes passifs puisqu'ils jouent uniquement le rle de
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reepteur, et de e fait, utilisent généralement une soure lumineuse naturelle telle que le
Soleil, e qui limite leur appliation. Le radar a don la possibilité de réaliser des aquisitions
de jour/nuit et en toute période. Par ontre, leur aspet s'éloigne des images habituellement
utilisées par notre erveau.
2.3.6 Aquisition des données
Les utilisateurs naux ommandent leurs images auprès des vendeurs d'images en spé-
iant les paramètres tels que la diretion de visée, le mode et la position de faiseau. Ils
peuvent hoisir la zone ouverte, la résolution et la géométrie d'image onvenant le mieux
à leurs besoins. Les utilisateurs doivent hoisir parmi ; deux modes de visée, sept modes
opérationnels et diverses positions de faiseau pour le système ENVISAT. Ensuite, les om-
mandes sont envoyées à l'agene spatiale qui onilie des requêtes & préparation du plan
d'aquisition.
2.4 Dunes de sable
Le Sahara posséde plusieurs type de zone aride, notamment les ergs. Ils sont des grands
massifs de dunes de sable et évoluent en fontion des vents dominants.
2.4.1 Introdution
Les dunes de sable ouvrent près d'un quart de nombreuses régions désertiques dans le
monde [21℄. Les dunes mobiles représentent 85% de la superie totale de dunes de sable [22℄.
Les dunes xes et semi xes sont réparties sur la périphérie du désert et les dunes mobiles
sont réparties prinipalement dans la partie intérieure des déserts. Dans de nombreuses zones
désertiques dans le monde, les dunes de sable xe et semi-xe sont réativées en raison de
la ollete du ombustible dans les dunes de sable des terres marginales du désert. En
onséquene, les habitants des oasis sont aetés par l'invasion des dunes [23℄.
Les étendues de dunes ressemblent à une mer de sable dans le désert. Leurs apparenes
répétitives façonnées par le vent ouvrent d'immenses surfaes et leurs déplaements me-
naent aussi bien les villes, les routes que les zones de ultures. Nous allons présenter un
type de dunes partiulier appelé les barkhanes ou barhanes. Nous nous intéresserons,
sommairement à leur :
⋄ formation,
⋄ survie,
⋄ xation/l'éroulement,
⋄ et évolution.
L'information sur les attributs de dunes est très importante pour omprendre les han-
gements environnementaux dans les régions arides. Nous le dérirons don dans le détail.
Nous ommenons par des brèves généralités sur les dunes.
Dans un deuxième temps, nous regardons les problèmes engendrés par l'évolution des
dunes. Ensuite, la dune à l'éhelle du grain. Puis, la partie suivante présente une vision à
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l'éhelle de la dune, en partiulier il sera question de la vitesse de déplaement des dunes.
Enn, on essayera d'avoir une vision plus large de dunes en tant que membres d'un groupe
(hamps de dune).
2.4.2 Généralités
2.4.2.1 Dénition
Le terme dune désigne un relief qui est omposé de sable. Du fait que le sable est onstitué
des grains, les amonellements de sable ont toujours les formes rondes.
Fig. 2.8: Dunes de sable dans le désert
2.4.2.2 Diérents types de dunes
C'est R.A. Bagnold [5℄, qui en 1941, s'est intéressé au problème de la formation, de
l'évolution et de la survie de dunes.
Pour lui, il existe trois types de dunes :
À Les dunes ontinentales. Elles sont aratéristiques des paysages désertiques. Leurs
formes varient suivant la fore et la diretion des vents.
Á Les dunes littorales. Elles résultent de l'aumulation, par le vent du sable apporté par
la mer.
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Â Les dunes hydrauliques. Elles sont formées non par l'ation du vent, mais par elle du
ourant marin, sous la mer.
Dans e doument nous nous intéressons uniquement aux dunes ontinentales.
2.4.3 Les problèmes engendrés par l'évolution des dunes
Les dunes sont en perpétuelles évolutions. L'avanée des dunes, qui se fait par tempête
de sable, a des auses multiples, notamment le sarie de l'environnement au prol du
développement éonomique : déforestation, gaspillage d'eau, et. Ce phénomène ne esse de
s'aentuer. À titre d'exemple :
⋄ Le désert du Sahara provoque de multiples problèmes. Il progresse à une vitesse de 8
km/an vers le sud et rée ainsi un ensablement quasi général, menaçant les rares terres
irriguées.
⋄ En Chine, le désert de Gobi1 touhe de milliers de villages et des entaines de villes.
Pekin n'éhappe plus à la menae.
Les problèmes provoqués par les dunes sont essentiellement dus à leur dépalement, une de
solutions est don de xer les dunes.
De tout temps, les hommes ont du lutter ontre l'ensablement, e qui explique que les
plus aniens projets onnus remontent au Moyen Age. C'est au XV IIIme siéle que l'on
ommene à xer les dunes. Il existe deux types de solutions :
À solutions végétales
Á et solutions s'apparentant plus à la physique.
À et eet, la solution végétale reste réaliste et est plus avantageuse. Elle onsiste à planter
des arbres dans des endroits stratégiques. Les plantes adaptées au limat sont à utiliser
an que l'aridité du sol n'anéantisse pas les eorts onsentis dans e sens. C'est ainsi que
dans ertains pays de la zone sahelo-saharienne, des programmes de lutte ontre l'avanée
du désert ont vu le jour ; malheureusement peu sont restés atifs. Les projets, éhouent
ouramment. Par manque d'impliation ou sensibilisation des habitants environnants, mais
aussi, du fait du peu de moyens mobilisés par rapport à l'étendue du site. Bien souvent, les
responsables loaux n'ont pas idée de la gravité de l'avanée du désert.
Tant que le sable ne sera pas xé par des arbres qui le retiennent, la région sahelo-
saharienne ontinuera à être sujette à des tempêtes de sable réurrentes. Les herbes dans les
steppes poussent ave lenteur surtout par temps de séheresse et les troupeaux les broutent
aussi rapidement ; e qui limite la xation des sols.
Les trois setions qui suivent sont largement inspirées du doument de Laï Eri. Les
personnes désirant avoir plus de détails peuvent se référer à [24℄.
1
Vaste région désertique omprise entre le nord de la Chine et le sud de la Mongolie
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2.4.4 La dune à l'éhelle du grain
2.4.4.1 Séparation des grains & longueur de saut
Quand le vent frotte le sol, s'il est assez fort, il peut pousser les grains et les aspirer
vers le haut pour les emmener dans des zones où un vent, plus fort, les entraîne et leur
donne de la vitesse. Un grain de la surfae du sol est, en général, oiné entre des grains de
sable voisins. Ce grain perturbe les lignes de ourant du vent, il se rée alors une dépression
au-dessus de elle -i
2
. La fore de portane résultante, lorqu'elle est plus importante que
le poids du grain, permet à elui-i de s'envoler, f. FIG.2.10.
Une fois les grains déollés, ils sont entraînés dans le sens du vent et retombent plus loin
à ause de la gravité. La relation fondamentale de la dynamique (2.2) permet d'érire que :
τsaut =
V⊥
g
(2.2)
où τsaut désigne la durée du saut, V⊥ une vitesse vertiale et g la onstante du pesanteur
du lieu.
La loi d'éhelle qui suit la longueur de saut (lsaut) en fontion de la vitesse du vent (vvent)
est donnée par la relation (2.3) :
lsaut = τsaut ∗ vvent (2.3)
Fig. 2.9: La saltation
Une fois qu'un grain a été aspiré, il aélère jusqu'à atteindre la vitesse du uide envi-
ronnant. Cette longueur de saut dénommée ldrag est donnée par la relation (2.4) suivante :
ldrag =
ρs
ρf
∗ d (2.4)
2
Dépression de Bernoulli : à altitude égale, la pression d'un uide diminue
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où ρs et ρf sont, respetivement la densité du grain et elle du uide porteur et d le
diamètre moyen d'un grain.
Les grains de sable dans le vent ont un ordre de grandeur d'une longueur de saut ldrag ≈
103d, e qui est très diérent d'autre uide.
2.4.4.2 Saltons/reptons & ux de saturation
Lorsqu'un grain est arrahé du sol par le vent, il n'atteint jamais la vitesse du vent au
premier saut. En atterrissant sur le sol, il eetue un ho élastique et pousse d'autres
grains à déoller, de façon analogue à de boules de billard. Il peut pousser un nouveau grain
à eetuer un "saut" d'une distane supérieure ou égale à elle parourue par e grain. Le
grain éjeté part ave une vitesse initiale omparable à elle qu'avait le grain inident et
est aéléré par le vent. Ces grains sont appelés saltons. Nous onstatons, f. FIG.2.10,
bien que les trajetoires de saltons sont déviés au hasard à haque ollision, les reptons sont
toujours poussés vers le bas le long de la pente la plus raide.
Fig. 2.10: Inuene de la gravité sur des saltons & reptons
Lorsque le vent soue plus fort, le ux de sable a tendane à augmenter. Seulement,
ette augmentation se fait ave un ertain retard qui est du à l'inertie des grains de sable
solliités. On a don un proessus multipliatif mettant en évidene une distane typique
ls, mais qui possède une limite. Pour atteindre e ux de saturation, il faut une ertaine
distane pour que le vent puisse se harger jusqu'à sa saturation en grains de sables.
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2.4.5 La dune à l'éhelle de l'individu dune
Dans ette setion, nous nous plaçons à l'éhelle de la dune, 'est-à-dire à l'éhelle de la
population des grains qui la omposent.
2.4.5.1 Topologie générale de la dune
Plusieurs types de dunes existent : la barkhane, dune linéaire, dune en étoile, dune
oupole, et.
Les travaux renontrés dans la littérature ont montré que les dunes ont une forme en
roissant, on appelle de telles dunes des barkhanes (barhanes ou demi-lune).
Le déplaement des barkhanes est un obstale onsidérable pour les ativités humaines.
Elle est la plus étudiée, pour deux raisons prinipales [25℄ :
À à ause de sa vitesse de déplaement (50-60 mètres par an),
Á et à ause de sa simpliité par rapport à l'entière forme dunaire.
Fig. 2.11: Une barkhane dans le désert[24℄
Les barkhanes présentent deux ornes dans la diretion du vent. Régardées de té, elles
sont de faible pente ave un rapport d'aspet : hauteur/longueur de l'ordre de 1/10 [24℄.
Les relations linéaires liant es diérentes longueurs aratéristiques expliquent en partie
l'existene des dunes dans le désert. En eet, une dune ne peut prendre de la longueur sans
que sa hauteur soit hangée (respetivement la largeur) et réiproquement.
2.4.5.2 Les avalanhes
Le isaillement qu'exere le vent sur le sable à la surfae de la dune génère l'éoulement
du sable. Cet éoulement, étudié en détail par le brigadier britannique Bagnold [5℄ pendant
et après la seonde guerre mondiale, s'eetue sous trois formes :
À suspension des petits grains, inférieurs à 50 mirons,
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Á la  reptation pour les grains les plus lourds,
Â et la  saltation où les grains suivent une trajetoire.
L'éoulement de surfae par saltation orrespond à une valeur dont les expressions empiriques
sont vériées dans des soueries [26℄,[27℄. Mais le proessus entier de la saturation n'avait
jamais été pris en ompte avant le travail de Sauermann [28℄.
2.4.5.3 La dune minimale
Une dune peut avoir une ertaine taille pour ne pas disparaître. Elle peut fondre ou
mourir de "faim". Au regard des résultats de [24℄, on onstate qu'auune barkhane de moins
d'un mètre de haut et d'environ 15-20 mètres de longueur n'a été observée. Cette nouvelle
éhelle d'espae peut être expliquée par l'existene de la longueur de saturation introduite
dans la setion 2.4.4.2. En eet, lorsque le vent soue sur la dune, au fur et à mesure qu'il
monte sur la dune, il aélère et se harge en sable, érodant ainsi le dos de la dune. Arrivé
au sommet de la dune, le vent retrouve plus d'espae et ralentit alors. Or, en ralentissant,
si elui-i est saturé en sable, il emporte alors plus de sable qu'il ne peut le faire et relâhe
don le sable sur la partie aval de la dune. C'est par e méanisme qu'avane la dune, f.
FIG. 2.12.
Fig. 2.12: Vent souant sur une dune
Cependant, si la dune n'est pas assez grande pour permettre au vent d'atteindre son ux
de saturation, en arrivant au sommet de la dune, le vent ne va quasiment pas relâher de sable
puisque malgré son ralentissement, et il a susamment d'énergie pour onserver en l'air la
majorité du sable ramassé sur le dos de la dune. Dans e as, la dune perd onstamment
du sable et se met à fondre. En devenant plus petite, elle va perdre enore plus de sable
et nir par disparaître. C'est la preuve de l'existene d'une taille ritique minimale pour la
dune, en dessous de laquelle elle devient inévitablement instable et nira par disparaître.
Pour subsister, la dune a don besoin d'un apport extérieur. Il faut que le vent inident
soit déja en parti hargé de sable pour que la dune puisse le apter et ompenser ses pertes.
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Au regard de et aspet, l'on ompare parfois la dune à un système vivant. Une dune trop
petite, perd plus de sable qu'elle n'en apte par e méanisme et fond alors inexorablement.
À l'inverse, si la dune est trop grande, elle apte plus de sable qu'elle n'en perd et grossit
enore plus. Sa setion eae devenant de plus en plus grande, elle ontinue don de grossir
indéniment.
La question qui vient à l'esprit, 'est omment fait une dune pour apparaître ? Il y a, en
réalité deux auses prinipales :
À Tout d'abord, les défauts topologiques peuvent se omporter omme une  pseudo-
dune de part leur forme et être l'initiateur d'une dune.
Á La seonde ause provient des tempêtes. En eet, lors d'une tempête, le vent est hargé
de sable. Lorsque elle-i se alme, la vitesse tombe en dessous d'une vitesse ritique,
le vent n'a plus alors assez d'énergie pour porter l'ensemble des grains et du sable se
redépose.
Dans le même ordre d'idée, pourquoi n'observe-t-on pas uniquement des dunes géantes
dans le désert ? Il y a une raison prinipale à ela :
À Au ours de l'année, les vents hangent en intensité et en diretion et parfois même
des tempêtes apparaissent, e qui permet de redistribuer le sable et la taille des dunes.
2.4.6 La dune à l'éhelle du hamp de dune
Dans l'optique de faire des hypothèses dans la détetion de hangement dunaire à partir
d'images satellite, nous éssayerons de omprendre, dans ette setion, omment les dunes
interagissent entre elles pour onstituter des grandes étendues : les ergs. Nous envisageons
la dune à l'éhelle du désert ou la apaité en sable peut être onsidérée omme illimitée.
2.4.6.1 Longueur d'érantage
Dans un hamp de dune, le ux de sable inident d'une dune orrespond au ux sortant
d'une autre dune en amont. Or, la distribution de ux de sable en aval d'une dune est
inhomogène. Cela s'explique physiquement par le fait que la hauteur de la dune n'est pas
onstante. Ainsi, en suivant le méanisme dérit en 2.4.5 page 30, les parties les moins
hautes se déplaent, mais le ux de saturation n'étant pas atteint, le ux sortant y est plus
important.
La longueur d'érantage λp, f. FIG.2.13 (a), peut être obtenue dans l'hypothèse d'un
hamp de dunes de taille uniforme égale à w∝ et de densité surfaique N∝ par la relation
(2.5) :
λp =
1
N∝w∝
(2.5)
On peut voir λp, omme un libre parours moyen [24℄. λp s'interprète omme la distane
minimale entre deux dunes pour être sûr que la dune en aval soit alimentée de manière à e
qu'elle survive.
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(a) Longueur d'érantage (b) Barkhane ayant à son dos des barkhanes
Fig. 2.13: Longueur d'érantage & une mega-dune [24℄
2.4.6.2 Existene des orridors
L'expériene sur le terrain montre que les barkhanes ne sont pas isolées mais intégrées
dans des strutures de plus grandes éhelles : les ouloirs de dunes [24℄. A l'intérieur de
es ouloirs, les barkhanes se déplaent, interagissent ave leurs voisines diretes, fusionnent
et disparaissent. Ces ouloirs s'étendent selon la diretion dans laquelle le vent soue.
Un onstat fait
3
, a été qu'au sein d'un même ouloir, la dispersion des tailles des
barkhanes est relativement étroite : la gamme des tailles des barkhanes va seulement
du simple au double.
De plus, il a été observé sur le terrain que d'un ouloir à l'autre la densité de dunes
ainsi que leur répartition de taille varient onsidérablement : souvent d'un fateur 5.
2.4.7 Les déserts, la détetion de hangement et les dunes
Si nous intéressons aux hangements sur des zones de désert, nous onstatons qu'il existe
deux types d'événements immédiatement intéressant. Le premier onerne les hangements
pontuels et le deuxième onerne le mouvement des sables. Ces deux types de hangement
peuvent se onfondre dans les zones de sable mais les éhelles de es hangements ne sont
pas les mêmes. En eet, les déplaements de dunes sont de l'ordre de dizaines de mètres
pour les dunes alors que les hangements induits par un déplaement humain engendreront
de perturbation de l'ordre du mètre. Dans un premier temps, nous nous onentrons sur
3
L'étude sur le terrain
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l'étude des mouvements de dunes, en prenant en ompte la diretion de vent.
Les dunes de sable sont le résultat du mouvement du sable engendré par le vent. Quand
e dernier soue au-dessus d'une vitesse minimale, les irrégularités du terrain réent des
zones de dépressions qui aspirent les grains de sable. Une fois déollés, eux-i sont aélérés
par le vent et retombent dans la prohaine zone de surpression, f : 2.4.4.2, page 29.
La rohe sous jaente étant irrégulière, l'eet dérit dans le paragraphe i-haut se produit
alors et du sable s'aumule sur les formes exposées aux vents dominants. Celles-i nissent
par être reouvertes de sable et des dunes ommenent à se réer. Comme pour tout éou-
lement de liquide, le vent est plus rapide dans les restritions. Une fois que les dunes ont
atteint des tailles importantes et prohes, le phénomène de déplaement prend le pas sur
la tendane à l'absorption et, sauf hangement important de limat, le phénomène devient
régulier [29℄.
(a) Image Google Map de dunes (b) Prol d'une dune
Fig. 2.14: À gauhe, une image optique de dunes du Thad et à droite une représentation
du prol d'une dune . Les èhes indiquent la vitesse et la diretion du vent. En bas de la
gure de droite une représentation de barkhane
Il peut exister plusieurs formes de dunes, mais si le vent est régulier en diretion, omme
dans le Tibesti, une lasse partiulière de dunes a tendane à devenir majoritaire [30℄ les
barkhanes. Ces dunes partiulières ont une forme en roissant dont les pointes sont orientées
dans le lit du vent dominant et onstituent à terme des motifs omme eux que nous pouvons
observer sur la gure FIG. 2.14. Cependant, il existe également des formes dégénérées de
elles-i qu'on peut remarquer dans le désert. Ces dunes ont un prol vertial arrondi du
té du vent et une forme plus retiligne de l'autre té. Cette forme permet d'expliquer
l'aspet des images radar du désert qui est l'objet en partie de notre problématique.
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2.4.8 Conlusion
L'étude de régions désertiques en général et elle des zones de dunes en partiulier est
un problème intéressant pour le suivi de notre environnement mais également pour des
appliations d'exploration d'autres planètes [31℄. Les enjeux, pour les déserts terrestres,
sont aussi bien pontuels (appliation séuritaire, reherhe des personnes en détresse) que
globaux (suivi de déplaement de dunes pour la protetion de voies de ommuniations, la
prevention des zones ultivables mais aussi ontre l'avanée du désert).
La séheresse qui sévit dans la région sahelo-saharienne provoque la déterioration de
la végétation, entraînant ave elle des tempêtes de sable. Le vent de sable se délenhe
failement quand le sol est dépourvu de toute végétation qui le xe et quand le vent soue
assez fort pour l'emporter.
La dune est onstituée de diérentes parties et évolue selon des fateurs extérieurs
(vent/obstale) qui modient sa forme, sa vitesse et son aratère (xe/mobile). En as
de progression de la dune, elle-i engendre des problèmes pour les populations environ-
nantes ; e qui oblige l'homme à s'adapter et trouver une solution pour freiner l'avanée de
la dune.
2.5 Travaux en télédétetion et les déserts
Les aratéristiques des dunes telles que l'espaement des dunes et la hauteur sont très
régulières dans les déserts. Elles manifestent un motif périodique du point de vue distribution
spatiale. Il existe plusieurs fontions de transfert de modulation entre les images SAR, les
paramètres réels de surfae périodique et la luminosité de l'image qui est sensible à l'angle
d'inidene loal [32℄. Selon des études antérieures, un proessus de artographie linéaire
peut dérire es proessus de modulation.
Qong [32℄ avait proposé un algorithme pour l'estimation des aratéristiques de dunes
linéaires, y ompris (la diretion des vents dominants), l'espaement interdunaires, la pente
et la hauteur de dunes à partir d'images SAR. Pour estimer la pente, deux algorithmes ont
été développés : une méthode d'angle d'inidene loale et un proédé de modulation de
fontion de transfert. La hauteur des dunes linéaires a ensuite été alulée sur la base de la
pente de la surfae.
Le désert du Sahara, est le plus grand désert au monde, oupant ainsi plus de huit (08)
millions de km2 et touhe dix (10) pays4 dans le ontinent afriain, notamment le Thad.
Le désert du sahara a fait l'objet de nombreuses études [33℄. Les données de télédétetion
provenant du visible, prohe et infrarouge ont été utilisées. En partiulier, les données SAR,
dans de nombreuses études de dépts éoliens. Par exemple [34℄, [35℄ et [36℄ ont examiné et
étudié la rétrodiusion radar à partir de dunes du sable et la relation entre le terrain et
les ongurations radar, telles que la variation de l'angle et la longueur d'onde. Blumberg
[37℄ a étudié la morphologie par le vent dans les environnements désertiques en utilisant des
données polarimètriques SAR. L'aent mis par Muthar Qong [32℄ porte sur la rétrodiusion
radar de la surfae des dunes linéaires pour en extraire les attributs tels que la hauteur
4
Algérie, Égypte, Libye, Mali, Maro, Mauritanie, Niger, Soudan, Thad et la Tunisie
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des dunes, l'espaement interdunaire, et la diretion des dunes. Les dunes linéaires sont
aratérisées par leur longueur, leur hauteur, leur parallélisme et leur espaement régulier
[21℄. Par onséquent, elles manifestent un motif périodique en termes de distribution spatiale.
Ces surfaes périodiques sont la forme dominante dans des nombreuses régions du désert.
De nombreuses études sur des surfaes périodiques telles que les vagues de la mer ont
été réalisées. Ce type de surfae périodique peut être imagée par le système SAR, et de
nombreuses fontionnalités d'onde de la mer, y ompris la hauteur et les éarts de pente,
ont été obtenus à partir de es études [38℄, [39℄, [40℄ et [41℄.
Les aratéristiques topographiques de dunes linéaires sont très semblables à elles de
vagues de la mer en termes de leur répartition spatiale instantanée [42℄. Il est don possible
d'utiliser la fontion de transfert de modulation (MTF) entre les vagues de la mer et le spetre
de l'image SAR, sous ertaines onditions [43℄ et [44℄. Dans ertains as, es informations
peuvent être utiles pour l'interprétation des images SAR d'autres planètes qui ont du relief
omme Venus.
2.5.1 Formation des images SAR
Les images de télédétetion proviennent de la mesure de la réexion de la lumière aptée
par un système permettant de onstruire une matrie de pixels donnant une représentation
d'une parelle de terrain. Le rayonnement apté peut être dans le domaine visible. Il peut
également provenir de tous les autres domaines du spetre életromagnétique dont le domaine
des ondes radar. Dans e domaine, les apteurs sont atifs ou passifs suivant qu'il possède
un émetteur radar ou s'il se ontente de mesurer le rayonnement propre de la terre.
Notre étude exploite les données de apteurs radar atif, appelés radar à synthèse d'ou-
verture. Ceux-i sont partiulièrement intéressants ar, tout en fournissant une géométrie
d'images prohe des images du domaine visible, ils ont une très grande sensibilité à la géo-
métrie du terrain, e qui est très préieux dans un environnement omplètement minéral
et don très uniforme. En outre, les longueurs d'onde des radars à voation artographique
sont en général hoisies pour traverser les nuages sans atténuation notable et don ont des
apaités tout temps intéressantes. Les ondes radar étant polarisées, les images sont, par
ontre, aetées d'un très fort bruit appelé spekle. Celui-i omplique toute analyse à base
d'images radar. Une desription omplète de la formation de ses images est fournie dans
la thèse de Gouinaud [45℄. Nous nous limiterons don ii aux aratéristiques intéressantes
pour l'imagerie des déserts. Dans notre étude, nous avons hoisi d'exploiter des images ra-
dar satellitaires qui ont l'avantage de ouvrir de vastes zones ave des pixels de l'ordre de la
dizaine des mètres. Un exemple d'image est donné sur la gure FIG. 2.15.
L'intensité moyenne des pixels d'une image radar dépend prinipalement de la nature
diéletrique du terrain et de sa forme. Dans le as des déserts, le premier paramètre varie
très peu dans une zone donnée pare que tout est uniformément se et qu'il n'y a pas ou
très peu de végétation. Alors, les eets dûs à la forme de la surfae vont dominer. Dans le
as de sol de forme onvexe, l'intensité de l'image est proportionnelle à la surfae intereptée
par le radar et dépend don en osinus de l'angle entre la normale à l'antenne du radar et
la normale à la surfae intereptée par le faiseau.
Dans le as d'un sol onave, la valeur de I varie très brutalement e qui onduit à des
2.5. TRAVAUX EN TÉLÉDÉTECTION ET LES DÉSERTS 37
valeurs extrêmement brillantes entourées de zones sombres. An de mieux omprendre et
eet, nous montrons sur la gure 2.15(a) une vue du terminal 1 de l'Aéroport Roissy-Charles
de Gaulle.
(a) Image ERS1 de Roissy (b) Image Envisat d'une zone de désert
Fig. 2.15: À gauhe (a) une vue du terminal de l'Aéroport Charles de Gaulle, à droite (b),
image Envisat d'une zone de désert
Dans la suite, es eets diretionnels vont nous permettre d'expliquer l'aspet des images
de désert et d'en tirer ensuite des méthodes aptes à atteindre notre but.
2.5.2 Imagerie SAR des dunes
La rétrodiusion des zones de type sableuse est prinipalement due à la forme des dunes
et des vaguelettes qui s'y forment à ause du transport du sable par les vents. Ces formes
font qu'il existe forément une partie de la forme qui est orientée vers le radar, ave une
pente prohe de 30 degrés, e qui donne des signaux de trois formes distinguables :
À Les parties des dunes onvexes vont donner des images ave des pixels de valeur
moyenne variant essentiellement ave la valeur de la pente loale.
Á Des parties des dunes vont se retrouver dans des zones d'ombres portées qui vont
donner un signal très faible marqué par un bruit gaussien.
Â Certaines parties onaves vont se retrouver ave un signal important générant des
pixels ayant de très grandes valeurs, es valeurs peuvent aussi disparaitre très bruta-
lement par une petite diérene de géométrie.
Quand on observe l'image de la gure 5.32(b), nous onstatons que sur les zones de dunes
nous avons une bonne probabilité d'avoir un signal générant un point brillant dans l'image.
L'image donne, omme prévu, une suession de zones laires et sombres parsemées de points
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brillants. L'éhelle de l'alternane de es zones est basée uniquement sur les dimensions des
dunes.
Nous allons maintenant, en nous appuyant sur es diérentes informations, nous inté-
resser aux déplaements des dunes par diverses tehniques permettant de retrouver leurs
formes et de les suivre. Ces tehniques sont mises en oeuvre dans le hapitre 5.
2.5.3 Analogie entre les vagues de la mer et les dunes linéaires
Comme les vagues de la mer, ertains dépts éoliens des dunes linéaires orientées dans
des diretions onstantes, leur taille et leur espaement interdunaire sont très réguliers dans
les déserts. Les dunes linéaires se forment le long du veteur vent résultant [21℄ et [37℄. Elles
sont allongées et souvent supérieures à 20 km de long.
Il existe plusieurs variétés de dunes linéaires : les dunes linéaires simples, omposées
et omplexes. La plupart des dunes linéaires simples sont de 2 à 30 m de haut, ave un
espaement interdunaire de 30 à 500 m. La morphologie du prol est aysmétrique. Ave le
vent, la pente étant longue, desendante, et doue, sous le vent la pente étant raide et ourte.
Généralement, les bords de dunes linéaires sont reouverts par des ondulations éoliennes.
Les ondulations du vent typique ont une longueur d'onde de 50 à 200 mm et l'amplitude
de 5 à 10 mm [21℄. Ce phénomène est semblable à beauoup des ondulations éoliennes se
superposant sur une grosse vague sur la surfae de la mer. Ainsi, pour des hauteurs de vague
de 5 à 10 mm, la surfae du sable va apparaître lisse en bande C.
2.5.4 Méanisme d'imagerie des dunes linéaires
Les ux de grain de sable sont formés par des dépts d'avalanhe de grains en hute sur
les bords des dunes, qui sont plus aentués au-delà de l'angle de repos (34) de sable se
[36℄, [21℄. L'angle de sable atif de dunes au repos ne dépasse que rarement ette valeur.
Par onséquent, la rétrodiusion radar à partir d'une dune est possible à angle d'inidene
inférieur à (35) où il y a un potentiel pour une pente de dune normale au faiseau radar
inident. Cependant, de nombreuses zones de petites faettes qui ont des angles de pente
diérents des angles au repos sont superposées sur les bords des dunes. Ces petites faettes
apparaissent omme des tonalités dans les images SAR à ause des diérentes onditions
des rétrodiusions. Des études plus détaillées de la rétrodiusion des terrains éoliens sont
données dans [34℄ et [35℄.
Il faut souligner au passage que Qong [32℄ a établi que pour un spetre de la surfae
périodique entré sur un nombre d'onde k, il existe une linéarité entre la hauteur (h), es-
paement dunaire (λ0) et l'angle de la pente (θr). L'auteur est arrivé à montrer la relation
suivante :
tgθr
h
=
|k|
4
=
pi
2λ0
(2.6)
Il y a eu très peu d'étude portant sur l'extration de aratéristiques des dunes linéaires,
y ompris la diretion de dunes, la pente et la hauteur à partir d'images RSO. Qong [32℄
a présenté une étude préliminaire sur des sujets pertinents et d'un ardre général pour
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l'estimation des aratéristiques de dunes linéaires à partir d'image RSO.
2.6 Realage des données
La fusion de données aquises à des instants diérents ou provenant des apteurs distints,
néessite au préalable un realage avant tout type de traitement. Cei, dans l'optique de
fournir, des méthodes automatiques de détetion de hangement assez ables. La détetion
de hangement obtenue à partir de deux images satellitales repose sur une même sène
d'études.
An de failiter la leture de ette setion, on se donne au préalable deux dénitions
simplistes.
Realage : le realage est une tehnique utilisée en traitement d'image. Il onsiste à la
mise en orrespondane d'images, ei dans le but de pouvoir ombiner ou omparer leurs
informations respetives. Cette mise en orrespondane se fait à travers une transformation
géométrique permettant aisément de passer d'une image à une autre.
Amer : Un amer est un point de référene xe et identiable sans ambiguité.
À l'origine il est utilisé pour la navigation maritime. Un bon point d'amer doit pouvoir
être reonnu sans trop de gymnastique et être situé sur l'image.
2.6.1 Critère de hoix
L'approhe du realage onsiste à optimiser un ritère de similarité entre les deux images
de la même sène. Ce ritère est fontion de la transformation hoisie. En réalité, trois hoix
importants sont à distinguer [46℄ :
À ritère de similarité
(a) diérene d'intensité,
(b) distane entre éléments aratéristiques (surfaes, bords,...),
() information mutuelle /entropie,...
Á transformation utilisée
(a) ane : transformation linéaire (homothétie, rotation) et de translations,
(b) élastique : hamp de déplaement plus ou moins régulier,
() rigide : translation et rotation.
Â méthode d'optimisation
2.6.2 Algorithmes de realage
Dans la littérature, il existe plusieurs atégories d'algorithme de realage : realage de
ontours/surfaes, realage s'appuyant uniquement sur l'intensité, realage 2D-3D et no-
tamment le realage à base d'amers. Le Prinie de l'algorithme de realage est simple à
omprendre.
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Cependant, en e qui nous onerne la superposition d'images se fait via un modèle de
realage polynomial utilisant des points d'amers. En eet, notre objet étant la reherhe de
hangement, le realage est un problème seondaire où une méthode manuelle est aeptable.
2.6.2.1 Prinipe de l'algorithme à base d'amers
Il s'identie en trois points :
À identiation d'un ensemble de points orrespondants dans les deux images,
Á identiation manuelle de points semblables signiatifs, ou bien marquage avant a-
quisition et identiation automatique, et
Â pour une transformation rigide, trois (03) points non alignés susent mais en pratique
plus de points réduisent les erreurs de marquage.
2.6.2.2 Algorithme rigide à base d'amers
C'est un algorithme simple, basé sur des ensembles de points.
En gros, le prinipe de l'algorithme rigide à base d'amers se résume en quatre étapes :
À On se donne deux ensembles soure "S" et ible "C", dénis par :
 S = {Si}, i=1,2,..n
 C = {Cj}, j=1,2,..m
Á On alule les baryentre BS et BC des deux ensembles de points.
Â Le veteur −−−→BSBC donne la translation t.
Ã La rotation est alors elle qui optimise (minimise) la somme des arrés des distanes
entre points orrespondants.
2.6.2.3 Logiiels utilisés
Pour nos travaux, on se sert de deux logiiels xreal et re_ima16 (respetivement
re_ima), développés par C. Gouinaud [47℄. Ces deux logiiels servent à realer les images
avant de proéder à un éventuel traitement en vue d'une expérimentation.
Le programme xreal permet de repérer de façon interative des points d'amers (ré-
férene) entre deux images et d'évaluer par rapport à ertain modèle de déformation les
possibilités de redressement. Les modèles disponibles atuellement sont des polynmes de
degrés quelonques en x et y. Les résultats de xreal sont des hiers d'amers et peuvent
être exploités par des programmes externes tels que re_ima16.
Le but de re_ima16 (respetivement re_ima) permet de realer les images sur lesquelles
on a pris les points d'amers à l'aide de xreal.
xreal et re_ima16 exploitent le format d'images du laboratoire Image de Téléom-
Paris (.dim & .ima) pour e qui est des images et des masques, les hiers statistiques sortent
dans un format type texte dont les hamps sont séparés par des points virgules. Les hiers
de points d'amers et de veteurs sont des hiers au format texte.
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2.7 Méthodes de omparaison d'images
La omparaison d'images a un aspet important dans plusieurs domaines. Souvent, le
hoix d'une démarhe pose problème. Une méthodologie onvenable joue un rle entral
pour une éventuelle détetion des hangements. La qualité des résultats dépend fortement
de nombreux autres fateurs ; l'expériene de l'analyste, la omplexité du relief, les orre-
tions radiométriques apportées aux images, et. Quelques auteurs arrivèrent souvent à des
onlusions diérentes et même ontroversées sur l'eaité des méthodes utilisées [48℄.
An de pouvoir proter des séries temporelles des données SAR, la géométrie des images
multi-dates doit être telle que la superposition pixel à pixel soit très bonne. C'est pour
ela qu'avant d'aborder les diérentes méthodes de détetion de hangements multi-dates,
présentées au hapitre 5, une présentation de l'étape de superposition géométrique est né-
essaire.
2.7.1 Superposition d'informations
Les orretions géométriques sont des proessus numériques qui onsistent à transformer
une image brute de telle manière que ela soit superposable ave une autre image.
Les données utilisées peuvent être d'origine et de types diérents. Ces informations sont
extérieures au domaine "télédétetion", assujetties à la restitution artographique et à la
superposition.
L'aquisition d'information, pour un éventuel traitement able requiert deux phases au
préalable :
À La restitution artographique est réalisée pour une donnée image ou  spatialisée ,
suivant un type de projetion et à une éhelle déterminée. Les problèmes matériels, liés
au mode de représentation, sont très importants pendant ette phase de restitution.
Á La superposition des données est réalisée prinipalement pour des images satellitaires,
obtenues à partir de ouple veteur (satellite) et apteur (radiomètre), de résolutions
spatiales et temporelles pouvant être très diérentes.
La maîtrise de ette superposition est un préambule à l'utilisation des données satellitaires,
ou ontrairement au géostationnaire, auune image d'une même zone n'est superposable
diretement ave une autre donnée de même soure [49℄.
En e qui nous onerne, nous partons des deux images satellites d'une même sène. Ces
images sont superposables, sinon on reale l'une dans l'autre avant de passer à un quelonque
type de prétraitement. Ainsi don, pour répondre à la problématique de mon sujet de thèse,
diérents types de prétraitements ont été presentés dans le hapitre 5.
2.7.2 Revue des méthodes existantes
De nombreuses méthodes ont été développées pour la détetion de hangements en ima-
gerie satellitaire. Cependant, les méthodes évoluent rapidement. Des nouvelles méthodes
sont développées an de répondre au besoin roissant, réel et omplexe de la surfae de la
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Terre. À e titre, bon nombre d'auteurs ont publié des évaluations des méthodes de détetion
de hangements Thi Thanh PHAM, F. BONN et Jean-Marie DUBOIS [50℄.
Selon Thi Thanh [50℄, Lu et ses ollégues [51℄ déomposent les méthodes de détetion
de hangements en six (06) atégories : algébriques, de transformations, de lassiation,
avanées, approhe SIG, d'analyse visuelle, et autres tehniques, f. TAB.2.4, page 43.
Pour fournir une idée globale sur es méthodes de la littérature, nous utilisons la revue
bibliographique de Lu [51℄, à partir de laquelle les avantages et inovénients de haque
atégorie de méthodes sont synthétisés.
2.7.2.1 Méthodes algébriques
Elles utilisent des algorithmes algébriques (division, soustration, ...) et un seuil pour
identier les zones de hangements.
⋄ Points forts : elles sont simples, exeptée elle de veteur de hangements. Elles per-
mettent la rédution de ertains eets atmosphériques et radiométriques.
⋄ Points faibles : elles ne fournissent auune information sur la nature des hangements,
hormis la méthode de veteur de hangements. Cependant, elles exigent un seuillage.
⋄ Contraintes : elles exigent l'identiation de seuils et le hoix de bandes spéiques
pour la détetion.
2.7.2.2 Méthodes de transformation
Elles appliquent les transformations omme l'analyse en omposantes prinipales, La
Tasseled Cap et le Khi-arré.
⋄ Points forts : elles sont plus omplexes que les méthodes algébriques, mais aessibles.
Elles réduisent les informations redondantes entre les bandes et il y a une possibilité
d'utiliser plusieurs bandes à la fois pour la détetion de hangements.
⋄ Points faibles : il est assez diile d'identier les hangements détetés.
⋄ Contraintes : l'analyste/interpréteur doit posséder une bonne onnaissane pour le
hoix des omposantes et des seuils.
2.7.2.3 Méthodes de lassiation
⋄ Points forts : elles réduisent les impats de l'environnement, fournissent des infor-
mations onernant la nature de hangements, sauf les méthodes d'analyse spetrale
temporelle de détetion non dirigée. Cependant, elles produisent une bonne détetion.
⋄ Points faibles : elles exigent beauoup de temps et les hangements sont diiles à
identier.
⋄ Contraintes : elles exigent entre autres, une réalité de terrain, l'identiation de seuils,
une grande exatitude de la lassiation et une qualité d'éhantillons d'entraînement
susants.
2.7. MÉTHODES DE COMPARAISON D'IMAGES 43
Catégorie Tehniques
Algébrique
Analyse par veteur de hangement
Diérene d'indies de végétation
Soustration d'images de base
Régression d'images
Diérene d'images
Division d'images
Transformations
Analyse en omposantes prinipales(ACP)
Transformation Tasseled Cap
Gramm-Shmidt
Khi-arré
Classiations
Détetion du maximum de probabilité
Détetion de hangements non dirigée
Comparaison de post-lassiation
Détetion de hangements hybride
Analyse spetrale temporelle
Réseaux de neurones
Méthodes
avanées
Méthode de paramètres biophysiques
Modèle de réetane de Li-Strahler
Modèles de mixage spetral
Approhe de SIG Méthode d'intégration de SIG et de données de télédétetion
Analyse visuelle Interprétation visuelle d'image
Autres
tehniques
Combinaison de trois indiateurs : indies de végétation,
température de surfae et struture spatiale
Méthode de génération de superie(area prodution method)
Système d'observation basée sur la onnaissane
Approhe basée sur le théorème de ourbe
Méthode basée sur la statistique spatiale
Mesure de dépendane spatiale
Approhe basée sur la struture
Modèles linéaires généralisés
Courbe de hangements
Tab. 2.4: Classiation des méthodes de hangements [50℄
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2.7.2.4 Méthodes avanées
Elles sont appliquées pour la détetion de hangements des paramètres biophysiques/la
végétation :
⋄ Points forts : elles fournissent de l'information préise et détaillée sur la nature de
hangements ;
⋄ Points faibles : elles sont omplexes et non disponibles dans des logiiels
⋄ Contraintes : elles exigent le développement de modèles de ime d'arbres et d'estima-
tion des paramètres biophysiques ainsi que l'identiation de omposantes spetrales
homogènes et de seuils adéquats.
Auune de es méthodes n'a été retenue dans plusieurs papiers de la littérature, à ause de
leurs partiularités et leurs inonvénients.
2.7.2.5 Approhes de SIG
Elles utilisent les données multisoures, telles que les artes topographiques et théma-
tiques.
⋄ Points forts : elles permettent d'insérer des données auxiliaires pour l'analyse et l'in-
terprétation des résultats. Elles permettent aussi, la mise à jour dans un SIG.
⋄ Points faibles : potentiellement, l'exatitude des résultats naux de la détetion des
hangements sont diminués. En eet, lorsque des données viennent de diérentes
soures, si un des douments est artographiquement moins préis ou s'ils sont à dif-
férentes éhelles, l'exatitude globale de la détetion de hangements est forement
diminuée.
⋄ Contraintes : elles demandent une bonne préision géométrique des artes utilisées.
Auune de es méthodes n'est retenue en raisosn de leurs inonvénients évidents.
2.7.2.6 Méthodes d'interprétation visuelle
Elles aident d'analyser plusieurs images à la fois.
⋄ Points forts : elles permettent d'inorporer la onnaissane de l'analyste à l'interpré-
tation.
⋄ Points faibles : elles ne fournissent pas d'informations détaillées sur les hangements.
Cependant, elles dépendent du savoir-faire de l'analyste, exigent beauoup de temps
et ne permettent pas ouramment une mise à jour.
⋄ Contraintes : elles exigent un bon savoir-faire et une familiarisation ave la zone
d'étude.
2.7.3 Quelques autres méthodes
Dans la littérature, on trouve diverses tehniques de omparaison d'images. Entre autres,
la méthode bassée sur le alul du simple index, elle proposée par Dekker [52℄ qui utilise
le ltrage de Kuan sur une image issue du rapport des deux images multitemporelles. Celle
de Stroobants [53℄ liée à la variabilité radiométrique dans les images de télédétetion. La
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tehnique de Rignot [7℄ onlut à l'utilisation de l'image rapport des deux images multitem-
porelles plutt que l'image diérene. Ou bien enore la méthode basée sur la mesure de
disparité. Nous allons ii les détailler.
2.7.3.1 Tehnique basée sur la mesure de disparité
Une de es tehniques est elle de Huthinson [54℄ qui utilise une distane développée à
l'origine pour des problèmes de omparaison et d'approximation d'image fratale. Le pro-
blème de ompararaison de deux images se ramène au alul de la distane entre les deux
mesures de probabilités modélisant les images. F.Barahona, C.A. Cabrelli et U.M. Molter
[55℄ ont montré que le alul de ette distane peut se formuler omme un problème de ots.
Un algorithme eae permettant de aluler ette distane en 1D a été proposé [56℄. Deux
ans plus tard, une approhe étendant au as 2D a été développée [57℄.
Soient I1 et I2 deux images en 1D ave n éléments, modélisées respetivement par deux
mesures de probabilités µ et ν. La omparaison entre I1 et I2 se fait à travers la distane de
Huthinson, dénie par la formule i-dessous (2.7).
dH(µ, ν) = suph{
∑
i
hi.(µi − νi)} (2.7)
sc
{ |hi − hi+1| ≤ 1; i ∈ {1, 2, ..., n− 1}
h1 = 0
h lipshitzienne de lasse C1.
Molter, Cabrelli, et Barahona [56℄ ont prouvé que e type de problème est simulaire à
un programme linéaire et dont le dual orrespond à un problème de ots et e pour toute
dimension.
2.7.3.2 Méthode du simple index
Le prinipe de ette tehnique repose sur le rapport entre deux sènes SAR de même
géométrie. Le rapport aboutit a un signal assez bruité qui ne donne pas une bonne appré-
iation des hangements détetés. Cependant, pour résoudre le problème, une variation sur
l'arrangement du rapport a été proposée (2.8) :
D(i, j) = |1− S1(i, j)/S2(i, j)| (2.8)
⋄ S1(i, j) et S2(i, j) indiquent respetivement les valeurs radiométriques des pixels à la
position (i, j) de deux images SAR et
⋄ et D(i, j) est l'index de détetion de hangement à la position (i, j).
L'expression D(i, j) est assez laire pour assurer un résultat failement ompréhensible. Une
hypothèse d'interprétation simpliée sera avanée en es termes :
⋄ Si S1(i, j) = S2(i, j) alors S1(i, j)/S2(i, j) = 1 et par onséquent D = 0 et ela signie
auun hangement.
⋄ Plus les deux images dièrent loalement, plus le terme 1 − S1(i, j)/S2(i, j) diérera
de zéro(0) et plus les hangements sont signiatifs.
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2.7.3.3 Méthode de Dekker
Cette tehnique met en relief la détetion de hangements dans l'imagerie SAR. Le bruit
de spekle qui est un eet de la nature ohérente de SAR gêne la préision de détetion de
hangements. Le ltrage de spekle est don une démarhe importante dans la détetion de
hangement.
Le rapport d'intensité entre deux images SAR peut être exprimé sous la forme (2.9) :
r = xR (2.9)
⋄ r est le rapport d'intensité observé,
⋄ x est la multipliative du signal bruit dépendant et
⋄ R est le rapport d'intensité sous-jaent.
Cependant, et eet peut être réduit par le ltre LLMMSE (Loal Linear Minimum Mean
Square Error) de Kuan[58℄, est souvent hoisi grâe à ses performanes et sa simpliité.
Pour plus de détail, le leteur intéressé est invité à onsulter [59℄.
2.7.3.4 Méthode de Stroobants
Cette tehnique est proposée par Stroobants [60℄. Elle permet de diminuer l'eet du
spekle en remplaant le pixel se trouvant dans l'image de référene à la position (x, y) par
la moyenne pondérée des p pixels situés à la même position dans les p images.
Pour une image Ik parmi les p images, l'aès aux paramètres des moyenne µk et de
variane σk loales du pixel Pk(x, y) pris omme référene sont données par :
µk =
1
p2
x+ p
2∑
i=x− p
2
y+ p
2∑
j=y− p
2
Pk(i, j)
σ2k =
1
p2
x+ p
2∑
i=x− p
2
y+ p
2∑
j=y− p
2
(Pk(i, j)− µk)2
L'éart statistique qui sépare Pk(x, y) des autres pixels est lié à la dispersion entre les
paramètres µk et σk.
Soit un ouple d'image (Ik, Il). L'éart de texture loale Akl (texture moyenne non orien-
tée), de moyenne radiométrique loale Bkl et le oéient prenant en ompte la stabilité
temporelle des motifs struturaux Ckl sont donnés par les relations suivantes :
Akl(x, y) = |σk
µk
− σl
µl
|
Bkl(x, y) = |µk − µl|
Ckl(x, y) = 1− |c|
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Où c est le oéient de orrélation donné par (2.10) :
c =
(Pk(x, y)− µk)(Pl(x, y)− µl)
σk.σl
(2.10)
Ces oéients apparaissent représentatifs des prinipaux modes de variations radiomé-
triques au voisinage d'un pixel. Une fois es oéients ombinés linéairement, on obtient
un paramètre qui quantie la proximité entre le pixel Pk et ses voisins. L'éart statistique
entre le pixel Pk(x, y) et un pixel frère Pl(x, y) est le paramètre Dkl(x, y) donné par (2.11) :
Dkl(x, y) = a|Akl − µA
σA
|+ b|Bkl − µB
σB
|+ c|Ckl − µC
σC
| (2.11)
À haque pixel Pk(x, y) est assoié p− 1 paramètres Dkl(x, y) orrespondant aux distanes
les séparant des p− 1 pixels voisins. a, b et c sont des oéients de pondération ajustables.
Le prinipe de déision, onsiste en premier lieu à déterminer les seuils relativement au
paramètre éart statistique. Le seuil de déision s'appuie alors sur les moments élémentaires
µD et σD qui sont la moyenne et la variane de Dkl(x, y).
{
SeuilMax = µD + d ∗ σD
SeuilMin = µD − e ∗ σD
où d, e ∈ R+.
Le hoix de traitement est alors omme suit :
⋄ Si Dkl ≥ SeuilMax, alors le pixel Pk(x, y) pris omme référene est très diérent des
autres. Il y a hangement, alors on aete un niveau de gris de 255 (blan en image 8
bits) à ette zone.
⋄ Si Dkl ≤ SeuilMin, alors le pixel Pk(x, y) pris omme référene est très prohe de son
voisin(frère). Pas de hangement, alors on aete un niveau de gris de 0 (noir en image
8 bits) à ette zone.
⋄ Si SeuilMin ≤ Dkl ≤ SeuilMax, alors le pixel Pk(x, y) est remplaé par une valeur
de niveau de gris de 128 (gris en image 8 bits) à ette zone.
En guise de onlusion, nous disons que ette tehnique de Stroobants, permet à travers
es diérents oéients de analiser l'exploration d'une image via une reherhe guidée.
Elle s'appuie en partie sur les valeurs statistiques des moments et les seuils de déisions.
2.7.4 Méthode de Rignot
Cette tehnique se foalise sur la diérene et le rapport des intensités radar multitem-
porelles. Ces deux valeurs [59℄ sont omparées via leurs statistique et probabilité d'erreur.
Dans le as de diérene, les hangements dans la rétrodiusion radar sont mesurés par
la soustration des valeurs d'intensité, pixel par pixel, entre deux dates.
Les intensités SAR multi-vues sont présumées à la distribution gamma :
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p(I0/ < I0 >) =
NNIN−10
< I0 >N (N − 1)!exp(−
NI0
< I0 >
)
Où < I0 > est l'intensité moyenne d'une région homogène à la date t0, et N est le nombre
équivalent de vues de la données SAR. Une détetion de hangements est liée aux intensités
radar < I0 > et < I1 > aquises respetivement aux deux dates t0 et t1 au-dessus de la
même ellule de résolution. I0 et I1 sont supposées être mathématiquement indépendantes.
La distribution onjointe de I0 et I1 est don le produit de ses distributions marginales.
La distribution de la diérene (d = I1− I0) des intensités du signal est dérivée après un
hangement de variables par intégration de la distribution onjointe sur I0.
p(d/ < I0 >,< I1 >) =
NN
(N − 1)!
exp(−N d
<I1>
)
(< I0 > + < I1 >)N
∗ A
Où A est donnée par l'équation (2.12) :
A =
j=N−1∑
j=0
(N − 1 + j)!
j!(N − 1 + j)!d
N−1−j [
< I0 >< I1 >
N(< I0 > + < I1 >)
]j (2.12)
Ainsi, la moyenne de la diérene d et au arré notée E(d) (respetivement E(d2)) est
donnée par l'équation (2.13) (respetivement (2.14)) i-dessous :
E(d) =
< I0 >
N
j=N−1∑
j=0
(N − j)(N − 1 + j)!
j!(N − 1)! ∗ C (2.13)
E(d2) =
< I0 >< I1 >
N2
j=N−1∑
j=0
(N − j + 1)(N − j)(N − 1 + j)!
j!(N − 1)! ∗ C (2.14)
Où C est donnée par la relation :
C =
(< I1 > / < I0 >)
N+1
(1+ < I1 > / < I0 >)N+j
La distribution de la diérene dépend du hangement relatif (< I0 > / < I1 >), et d'un
niveau d'intensité référene, 'est-à-dire, soit < I0 > soit < I1 >.
Une onséquene évidente, 'est que les hangements ne vont pas être détetés de la
même manière dans les régions de hautes intensités que dans les régions de basse intensité,
e qui n'est pas souhaitable.
Dans le as du rapport, les hangements sont mesurés par la division des valeurs d'in-
tensité, pixel par pixel, et sont exprimés onvenablement en déibels.
Ainsi, de façon analogue, la distribution du rapport r = I1/I0 est dérivée après un
hangement de variables par intégration de la distribution onjointe sur I0.
p(r/ < I0 >,< I1 >) =
(2N − 1)!rrN−1
(N − 1)!2(r + r)2N
2.8. CONCLUSION 49
Où r est donnée par :
r =< I1 > / < I0 >
La moyenne E(r) et l'érat type σ(r) du rapport sont donnés par les relations suivantes :
E(r) =
N
N − 1r
σ(r) =
N(2N − 1)
(N − 1)2(N − 2)r
Eu égard à tout e qui a été dit, relatives aux méthodes de omparaisons d'image, il
existe, ependant, bien d'autres méthodes dans la littérature : distane de Hausdor, analyse
longitudinale, dissimilarité, et bien d'autres enore.
Par ailleurs, la quasi majorité des méthodes de détetion renontrées dans l'abondante
littérature n'apportent malheureusement pas grand hose. Cela s'explique par le bruit in-
hérent aux images radar ou enore l'utilisation de ertaines tehniques néessitent plusieurs
images [7℄ alors nous avons que deux images à notre disposition.
Nous avons don hoisi de ontinuer notre étude en nous onentrant dans un premier
temps sur quelques méthodes de omparaison d'images bien onnues dans le monde de
traitement d'images avant de nous laner sur nos propres approhes.
2.8 Conlusion
La détetion de hangements par image satellite, est un théme assez vaste. Il fait appel
à plusieurs disiplines. La physique pour omprendre la genèse des apteurs, de radars et
des satellites. Le traitement de signal pour mieux appréhender par exemple les phénomènes
ondulatoires dans leurs globalités (émissions/reeptions). Les mathématiques pour formali-
ser et modéliser le problème. Et enn, l'informatique, pour mettre en oeuvre e qui a été
formalisé an de valider le modèle théorique par expérimentation.
Toutes es diérentes méthodes, relatives à la détetion de hangement à partir d'images
SAR, renontrées dans la littérature ont leurs avantages et inonvénients. Elles demeurent
majoritairement à un stade expérimental foalisées à des domaines très spéiques. Auune
méthode n'a traité la détetion de hangement dunaire à partir d'images satellitales, de
façon assez formelle. En outre, la plupart des méthodes renontrées sont fondées sur des
algorithmes diretionnels.
Cependant, es diérentes méthodes servent omme un adre de réexion permettant
ainsi de forger d'autres nouvelles tehniques en traitement d'images. En partiulier, dans le
domaine de détetion de hangement dunaire à partir d'images SAR.
Contrairement aux méthodes existantes, les nouvelles tehniques que nous avons élabo-
rées, durant ette thèse, f. hapitre 5, ont dans leurs quasi-majorités les avantages majeurs
suivants :
À elles s'aranhissent de spekle,
Á elles privilégient des diretions adéquates optimisant les valeurs radiométriques et
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Â elles simulent la trae de l'angle d'inidene du radar générateur de la valeur optimale.
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Chapitre3
Analyse des images SAR du désert
Ce hapitre est onsaré à une analyse des éléments intéressants des images SAR du
désert du Tibesti au nord de Faya-Largeau. Cette région frontalière ave le Niger présente
l'avantage de omporter plusieurs types de paysages et don de nous permettre d'étudier
les possibilités de détetion de hangement sur e type de zone. Ce hapitre est struturé
en quatre parties, une première présentant la zone et l'aspet général des images SAR, une
deuxième détaillant l'aspet des éléments visibles de payasage du point de vue de l'inuene
de la nature des sols sur la formation des images, une troisième de omparaisons statistiques
des distributions de pixels issues des zones à disriminer et une dernière sur les possibilités
de détetion.
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3.1 Paysage et Image
Ce travail onerne la détetion de hangement dans le désert sur la zone du Tibesti. Ce
mot désert orrespond ii au sens imaginaire, 'est à dire une étendue de sables ou de rohes.
Il nous faut hoisir un site d'étude dans une réalité beauoup plus omplexe que nous allons
eeurer ii.
Ainsi que nous l'avons exposé dans la desription de notre zone d'étude, le Tibesti est un
massif montagneux de formation anienne, théâtre de plusieurs épisodes volaniques dont
ertains très réents. La zone que l'on appelle désert du Tibesti est la partie du Sahara
qui borde le sud de e massif et s'étend jusqu'à la limite du Sahel. Les plateaux du massif
disparaissent dans l'immense dépression Thadienne où n'existe que quelque point faiblement
fertile.
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La variation d'altitude est partiulièrement intense entre le massif dont le sommet ulmine
à plus de 3000 mètres et le désert environnant dont l'altitude est globalement inférieure à
200 mètres. La gure FIG. 3.1 présente une arte de la zone, entre du site étudié et la gure
FIG. 3.2 présente une image satellite optique de e même paysage.
Ce qui frappe immédiatement quand nous regardons ette arte est le peu d'éléments
qu'elle omporte. Cei est onforme à l'oupation humaine permanente de ette zone qui est
extrémement faible et de la faiblesse des infrastrutures qui en déoule. Mais il s'agit d'une
vision bien pauvre et surtout onforme à l'idée que se fait l'homme moderne et urbanisé des
déserts et du Sahara en partiulier.
Fig. 3.1: Carte du désert du Tibesti extrait de Google map, entre du site
L'image de la gure FIG. 3.2 apporte déjà beauoup plus d'information et met en évi-
dene la variété des paysages même si eux-i sont essentiellement des minéraux. Cela dit,
ette impression d'uniformité doit être tempérée par le simple fait que l'image présentée
ouvre une zone d'environ inq ent par inq ent kilomètres. Le premier enseignement que
nous devons tirer de ette omparaison et si la diversité des paysages existe, elle est peu
artographiée du fait qu'il s'agit d'une des zones les plus diiles d'aès au monde.
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Il est possible de distinguer assez vite deux types de terrain matérialisé par des sols
diérents. Les zones de rohes visibles au entre de l'image de la gure 3.2 ontraste très
fortement ave les zones de sables majoritaire qui bordent les massifs sur ses images optiques.
Le détail de l'oupation des sols est par ontre plus omplexe ar si les éruptions volaniques
ont rée des zones de rohe très vaste, où rien ne pousse, et si il existe des zones de sables
quasiment uniformes, il existe également de nombreuses zones de mélange ou de transition
qui vont ompliquer l'interprétation des images qu'elles soient visuelles ou automatiques.
L'oupation humaine de es zones est très faible mais n'est malgré tout pas tout à fait
nulle. Il s'agit du lieu de vie des Toubous peuplade partiulièrment adapté à la vie dans le
désert. Dans les vallées du Tibesti persiste quelques végétations le long de ours d'eau non
permanent ou la vie est possible quoi que partiulièrement diile. Dans es zones il y a des
arbres et quelques ultures tels que nous pouvons le voir dans la vallée de Zouar (FIG 3.3).
Cette présene humaine n'introduit que très peu d'eet de par l'agriulture. Il n'y aura
don pas d'eet lié de struture ou de texture liée au parellaire mais il faudra par ontre tenir
ompte d'éventuelle voie de ommuniation permettant de rejoindre la ville de Faya-Largeau
au sud ou de Bardai au nord. Nous onstatons sur es mêmes zones que la ouverture végétale
est extrêmement faible et que les pâturages de es zones ne peuvent qu'être intermittents.
Fig. 3.2: Image du désert du Tibesti extrait de Google map
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Fig. 3.3: Image du désert du Tibesti extrait de Google map montrant la partie la plus dense
de la ville de Zouar
Consient de tous ela, notre hoix de zone s'est porté sur le début de l'erg de Bilma
'est à dire le sud ouest des monts Tibesti, le long de la frontière Nigérienne. Cette zone
nous permet d'avoir deux types de zones s'alternant ave un minimum de perturbations du
à l'homme ou au rare pluie :
 des zones de rohes aeurantes dans le sable assoié au sud du massif du Tibesti
 des zones de sable omportant des dunes de prols variés.
Notre hoix de zone a ensuite été ontraint par la disponibilité des sènes satellites des
apteurs SAR. Notre hoix s'est porté sur l'instrument ASAR ENVISAT en polarisation
V/V dont sa résolution spatiale est de 30 m et la taille d'un pixel au sol fait 12.5 m x 12.5
m.
Ce hoix a été guidé par :
 l'idée d'avoir les données les plus génériques possibles de façon à pouvoir sur le long
terme prolonger nos travaux ave d'autres apteurs. La polarisation V/V, la longueur
d'onde (bande C) et la gamme d'inidene étant parties les plus ourantes nous maxi-
misons nos hanes de transposer nos résultats sur d'autres apteurs.
 l'impossibilité de dégager des travaux passés que nous avons analysés un jeu de para-
mètres d'aquisitions a priori plus intéressant que elui proposé par e apteur.
Nous nous sommes ensuite heurtés à la faible disponibilité des données sur la zone qui
nous intéresse. En eet sur la période de 2004 à 2010 seules six (06) images ont été aquises
sur ette zone, e qui laisse un faible hoix. Ce hoix se réduit d'autant plus nous souhaitions
des images aquises à la même période de l'année est si possible en Novembre pour minimiser
les risques de perturbation dues à une pluie. De la même façon nous n'avons pas eu le hoix
de la diretion de visée ar seule des passe desendant étaient disponibles sur ette zone.
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Fig. 3.4: Image optique, au sud du massif du Tibesti, extrait de Google map
Nous verrons plus avant que ela n'à pas entravé la qualité de notre étude.
Notre hoix nal s'est porté sur deux images séparées de deux années aquises le 27
otobre 2004 (I1), représentée sur la gure FIG. 3.5(a) et le 1 novembre 2006 (I2) repré-
sentée sur la gure FIG. 3.5(b). Les dimensions de es images sont de (8392,8888) pour I1
"respetivement (8396,8885) pour I2". En d'autres termes, l'image I1 fait 104.9 km x 111,1
km sur l'éhelle terrestre "respetivement 104.95 km x 111.062 km pour l'image I2". Sur
es images nous onstatons que nous disposons en fait d'au moins inq types de paysages
distinguables :
 Au nord un moreau du massif du Tibesti et deux zones de rohe un peu élevées,
nous permettant de disposer de zones dont nous sommes sûrs qu'il n'y aura pas de
déplaement e qui nous permettra de mesurer les déplaements dans les zones de sable
de façon able.
 Au sud des grandes zones de rohes aeurantes plus ou moins reouvertes de sable
orrespondant à des sols aniens.
 De vastes hamps de dunes de type variés séparés par des zones de rohes aeurantes.
 Des zones de sables où apparaissent de gros rohers en faible nombre.
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 Quelques rivières fossiles ou non permanentes omportant quelques arbustes.
 Une zone où le sable est très hargé en sel étant vraisemblablement un anien euve.
Cet ensemble onstitue un éhantillonnage varié de situation nous permettant de tester
plusieurs sénarios et méthodes de suivi de hangement notamment sur la disrimination et
le déplaement des dunes.
L'observation des images des gures FIG. 3.5(a) et FIG. 3.5(b) assoiée à elle de gure
FIG. 3.4 montre un ontraste beauoup plus important des images SAR. Cei s'explique
dans un premier temps par le fait, que Les images SAR ont don une grande sensibilité au
hangement d'état de surfae, ontrairement aux images optiques plus semsible à la nature
du sol par nature moins hangeante dans des zones désertiques. Cela dit, les eets dans les
zones de sable peuvent être paradoxaux ar il y aura un eet prépondérant de la forme du
terrain ave des éhelles diérentes et une sensibilité à l'orientation qui va ompliquer toute
interprétation.
La partie suivante de e doument reprend en détail la formation des images radar sur
e type de zones de façon à expliquer les eets visibles dans les images et à poser le premier
jalon de méthodes permettant une interprétation automatique de e type de sène.
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(a) Image ASAR ENVISAT 2004, I1 (b) Image ASAR ENVISAT 2006, I2
Fig. 3.5: Images ASAR ENVISAT de notre zone d'étude au sud du massif du Tibesti
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3.2 Analyse de l'aspet image des types de zones inté-
ressantes
An de se faire une idée de la sensibilité du apteur sur les zones de sables nous présentons
sur la gure 3.6, la traversée par une piste d'une zone de sable légèrement élevée.
Fig. 3.6: Piste sur Image optique traverser de sable (soure google)
La même zone vue sur des images ENVISAT ASAR le la zone en 2004 et 2006 (FIG. 3.7
et FIG. 3.8) montre es mêmes traes.
Fig. 3.7: Piste sur Image ASAR 2004 en-
visat traverser de sable
Fig. 3.8: Piste sur Image ASAR 2006 envi-
sat traverser de sable
Nous remarquons que l'eet sur les images est exatement inverse. Les traes apparaissent
en sombre sur les images SAR alors qu'elles apparaissent en lair sur les images optiques.
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Dans les deux as ela orrespond à une diminution de la rugosité de la surfae qui dans le
as du radar assombri les images alors que le reusement du sable le rend plus lair dans le
as des images optiques. Par ontre, il est notable que les eets sur les images radar sont
très visibles malgré la faible résolution alors que l'image optique possède une résolution 8
fois meilleurs sans engendrer des ontrastes omparables.
L'observation des images optiques de la zone nous montre qu'à de très rares expressions
près des zones de sable pure omporte des dunes. En fait, un très petit nombre de zone,
visiblement protégé du vent, omporte des zones de sable de faible pente. Il y a don deux
types de zones où il est intéressant d'étudier la formation du signal radar an de nous
guider dans notre reherhe d'algorithme de aratérisation : les zones de rohes, qui sont
en fait des zones de mélange de rohes, de sable et les hamps de dune. Cela peut pararaitre
superu ar l'objet de notre étude est prinipalement le suivi des dunes mais la disrimination
préalable des zones de dunes du reste du paysage sera néessaire pour permettre ensuite leur
aratérisation.
3.2.1 Zone de rohe
Les zones de rohes apparaissent sur les images dans un gris moyen omportant un bruit
de spekle très exprimé. Elles ne omportent que très peu de point brillant dont nous pouvons
penser qu'ils sont dus essentiellement aux utuations statistiques. Certains de rohers de
forme partiulière pourront éventuellement réer des rétrodiusions exeptionnelles.
Suivant un prinipe majoritaire, les zones de rohes présentes dans notre site d'étude
peuvent être de deux natures géologiques :
 Des zones de rohe volanique issues des éruptions réentes et peuvent éroder.
 L'aeurement du sole ristalin anien.
Si le premier type est relativement exempte de sable le mélange dans le as des aeu-
rements est forément elle d'une ouverture en sable faible à importante. Du point de vue
de la rétrodiusion radar est relativement lassique et dépend d'abord de la rugosité de la
surfae l'orientation intervenant en deuxième dés lors que la surfae est en vue du radar.
Une surfae est dite rugueuse si l'éart quadratique moyen de ses hauteurs satisfait au
ritère de Rayleigh :
∆h >>
λ
8cos(i)
où ∆h est l'éart quadratique moyen des hauteurs, λ la longueur d'onde et i l'inidene
du radar. Nous onstatons don que les paramètres du apteur auront une grande inuene
sur la lassiation des objets. Une justiation de e ritère est donnée par A. Lopes. Cei
revient à onsidérer les diérents déphasages ∆Φ entre les points de la surfae et à omparer
leur valeur quadratique moyenne à un déphasage limite de
pi
8
[61℄.
Ce type de sol est en très grande majorité onstitué de minéraux, par onséquent son
omportement au ours du temps sera relativement onstant. Une aratéristique intéres-
sante de es objets du point de vue de la rétrodiusion radar est qu'ils sont pratiquement
Lambertiens et don rétrodiusent dans toutes les diretions. Cela veut dire que les zones
rugueuses auront une signature radar peu variable suivant les diretions.
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Nous onstatons que le seuil de rugosité donné par le ritère de Rayleigh est dépendant
de la longueur d'onde et de l'angle d'inidene du apteur. Par onséquent le lassement des
objets sera dépendant du apteur utilisé.
Le seuil de rugosité pour ENVISAT est :
Sr =
5.6
8 cos 23
= 0.76cm
D'un point de vue statistique sur l'image des surfaes rugueuses seront prohes des
statistiques du spekle, et don la loi de rétrodiusion sera un avatar de la loi de Rayleigh
ave des variations dépendantes essentiellement du nombre de look, 'est-à-dire une loi χ
pour les zones homogènes ou une loi K pour les zones hétérogènes.
Certains rohers de gros volume et de forme spéique pourront avoir une rétrodiusion
spéulaire pouvant réer des zones très brillantes mais ave une très faible probabilité sauf
s'ils sont de forme quasi irulaire. Nous remarquons par ontre que ertains pixels brillants
sont stables et permettent la prise d'amers dont nous sommes sûrs qu'ils seront xe dans le
temps.
Sur la zone du Massif du Tibesti, les zones de rohes sont fraturées par des vallées
dues à des rivières fossiles où se onentre le peu de terre utilisable pour l'agriulture. Notre
hoix de zone d'étude au sud du Tibesti vise par onséquent à minimiser e type de zone en
hoisissant une prise de vue adaptée.
3.2.2 Dunes
Ainsi que ela est exposé préédemment une dune de sable possède deux faes de forme
diérente. La fae au vent est forément onvexe et la fae sous le vent est de forme onave
du fait des avalanhes de sable se produisant à partir du sommet et de la saltation se
produisant en haut de la dune qui arrahe du sable au prot d'autres dunes. Du point de
vue de l'imagerie radar l'aspet image d'une dune dépendra don de la diretion de visée du
apteur.
Les deux as possibles sont illustrés en deux dimensions sur la gure FIG. 3.9. La dune vu
d'un oté, ou de l'autre, apparaîtra don dans l'image radar omme une suession de zone
laire, puis brillante et enn sombre. Les premières orrespondent à la pente moyenne ou
forte, les deuxièmes à la partie de la dune dont la normale est exatement dans la diretion
de visée du radar, et les troisièmes aux zones ahées qui sont par onséquent à l'ombre.
Il onvient de détailler un peu l'aspet de es trois zones :
 Les franges laires peuvent éventuellement être des layovers et de prolonger de dune
en dune. En eet dans les zones, telles que montrées sur la gure FIG. 3.10(a), sont
onstituées par un empilement de dunes qui sont majoritairement des Barhans. Celles-
i arrivent à produire des ordons qui se voient omme tels.
 Les zones sombres que l'on voie sur FIG. 3.10(b) orespondent aux ombres réées par
les dunes elles mêmes. Comme il s'agit d'image radar SAR où l'émission et la réeption
sont faites ave la même antenne les zones d'ombre sont les zones non élairées et elles
peuvent se porter sur d'autres dunes mais toujours dans la diretion des lignes de
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Fig. 3.9: Modèle de rétrodiusion de dunes en imagerie SAR satellitaire.
l'image.
 Les parties de la dune exatement tournées vers le radar vont réer des pixels de
grandes brillanes sur l'image que nous appellerons points brillants dans la suite. Leur
forme en roix très aratéristiques provient de leur aratère spéulaire..
La gure FIG. 3.10 présente un hamp de dunes vue sur une image optique (a) et un
hamp de dunes en imagerie SAR satelitaire ENVISAT. Vue à droite ar il s'agit d'une passe
desendant (b).
L'examen des images révèle et aspet le plus étonnant des images de désert tant ses
points brillants sont en grand nombre assoiés au oté sombre des ombres. Le novie qui
observe es images pour la première fois pense avoir à faire soit à des onstrutions, soit à des
amas de roher tel qu'il en existe dans ette région. En réalité il n'en est rien, et es points
brillants s'expliquent tout à fait par la forme oblique des dunes qui fait qu'il existe toujours
une partie de elle-i dont la normale pointe parfaitement dans la diretion azimutale du
radar.
Nous allons don dans un premier temps nous intéresser aux ombres puis à la aratéri-
sation de es points brillants.
L'omniprésene de zone sombre dans les images SAR des hamps de dunes tel que l'on
peut les voir sur FIG. 3.10(b)(zoom sur l'image I1 de 2004, de dimension (2048, 2048) pixels)
s'explique assez failement par :
 Les faes des dunes tournées vers le radar sont raouries par l'eet de raourisse-
ment des pentes tournées vers le apteur inhérent aux images radar. Les zones laires
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(a) Image optique (google) (b) Image SAR ENVISAT
Fig. 3.10: Champ de dunes en image optique et SAR
sont don mines et dans une proportion inférieure à la surfae réelle.
 La forme des dunes fait qu'il existe peu de zones de normale onstante. Le signal est
don soit très fort, donnant lieu à des points brillants, soit défavorables donnant lieu
à des parties sombres.
 Ave des angles de radar tels que eux d'ENVISAT il y a des ombres générées par
les dunes elles mêmes. Leur proportion est par ontre diile à évaluer vu le peu
d'information préise sur la pente des dunes. Nous étudierons don les zones de dunes
d'un point de vu statistique an d'évaluer la onstitution exate des zones sombres.
Il est d'emblée intéressant de mesurer la variabilité de es points brillants entre des images
issues de deux dates d'aquisition. Dans e but nous avons séletionné une sous zone de elle
présentée sur l'image de la FIG. 3.10(b) et nous sommes livrés à un déompte manuel des
points brillants en proédant de la façon suivante :
 Nous herhons les points visibles et identiables dans les deux images et nous les
marquons.
 Nous reensons les pixels brillants dans un adrillage arré.
 Nous marquons des ouples de point failement identiables dans les deux images.
 Nous alulons ensuite la distane entre tout les points marqués en prenant un omme
référene.
 Nous alulons ensuite la diretion du déplaement.
Nos images ayant été apturées via le même apteur embarqué sur satellite utilisant la
même orbite, les onditions de prise de vue sont quasi similaires, les variations d'angle sont
don faible et la rotation entre les deux images également. Nous pouvons don évaluer grâe
aux mesures i-dessus que les eets ombinés de petite variation de ondition d'aquisition et
eux dus à la variation de la forme du terrain entre deux aquisitions. Ces dernières peuvent
être assimulées à un hangement de forme des dunes.
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Un exemple des résultats du reensement des pixels brillants sur les images (I1 et I2 de
même dimension (2048, 2048) pixels) des FIG. 3.11(a) et FIG. 3.11(b) sont repris dans le
tableau TAB. 3.1. Les seteurs C1 et D1 sont des seteurs où il n'y a pas de dunes et nous
onstatons qu'il n'ont pas des points brillants. La stabilité du nombre des points est remar-
quable dans les autres zones qui sont elles qui ontiennent eetivement des dunes. Une
observation attentive de es images permet aussi de remarquer que prise individuellement
les dunes onservent un aspet onstant autour des points brillants sur les deux dates. Nous
en tirons don une première onlusion sur l'intérêt que représentent les pixels brillants pour
la aratérisation des hamps de dunes et éventuellement de elle-i.
Sur es mêmes images nous marquons 30 ouples de points failement identiables visibles
également sur les gures FIG. 3.11(a) et FIG. 3.11(b) et des points de référene situés au
nord de eux-i dans la zone de rohe.
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Fig. 3.11: Point brillant d'un Champ de dunes en imagerie SAR ENVISAT
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2004 A 2006 A 2004 B 2006 B 2004 C 2006 C 2004 D 2006 D
1 5 5 6 5 0 0 0 0
2 5 6 7 7 2 1 5 4
3 9 8 8 6 5 3 6 7
4 9 9 14 13 10 9 3 2
Tab. 3.1: Nombre de pixels brillants sur un quadriage régulier des images FIG.3.11 (a) et
(b)
Nous avons ensuite alulé e déplaement en utilisant les deux points de référenes situés
dans la zone de rohe. D'un point de vu numérique nous onstatons un déplaement moyen
de l'orde de deux pixels situés majoritairement dans la diretion sud ouest. Nous présentons
sur la gure FIG. 3.12 les veteurs de es déplaements. Ce résultat est onforme à e que
nous pouvions attendre dans ette zone. En eet, le vent souant majoritairement du nord
est dans ette zone il est logique que les dunes se déplaent au sud ouest.
Cette évaluation doit être prise ave préaution mais montre que les pixels brillants et les
zones sombres sont des aratéristiques fortes sur lesquelles une détetion peut s'appuyer.
La partie suivante vise à hirer globalement es diérenes et à ébauher les possibilités de
détetion.
3.3 Statistique des images et possibilité de aratérisa-
tion
An de mieux onnaitre les aratéristiques exploitables des images de notre zone nous
avons réalisé une photo interprétation partielle de façon à produire des images de masque.
Celle-i nous permette de aratériser la distribution statistique des pixels des diérents
types de sol présent dans notre zone d'étude. Nous nous sommes intéressés à trois des es
types représentant la majorité de la zone :
 Les zones de dunes,
 les zones de rohes aniennes où régne un mélange de sable,
 les zones de rohes du massif du Tibesti issues de l'ativité volanique.
Pour haun de es types nous avons alulé, des histogrammes et un tableau des sta-
tistiques du premier ordre les plus ourantes. Le hoix de elle-i à été guidé par le fait que
nous voulions des valeurs soient ables en ontexte non Gaussien ave des tailles d'éhan-
tillon faible an de permettre une détetion via de petit éhantillon par la suite. Les résultats
de es aluls sont présentés sur les gure FIG. 3.13 et FIG. 3.14 pour les histogrammes.
Les valeurs des mesures sont quand à elles dans les tableaux TAB. 3.2 et TAB. 3.3.
L'analyse des histogrammes des gures FIG. 3.13 et FIG. 3.14 nous permet de tirer
quelques onlusions quand à la distribution statistique des pixels dont :
 La distribution statistique des zones de dunes est très étalée et dissymétrique et elle a
une forme qui orespond à un avatar de la loi de Rayleight.
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Fig. 3.12: Déplaement de points brillant dans une zone de dunes entre deux images Envisat
en l'année 2004 et 2006 (exagéré 10 fois)
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Fig. 3.13: Histogramme de zone de diérente sorte sur les images de 2004
 Les deux types de zones de rohes ont des distributions omparables orrespondant
elles aussi à la forme de loi typique de texture imagé ave des ondes ohérentes or-
respondant à un fort bruit de spekle. Elles sont par ontre très déalées en intensité
e qui se voit par leur maximum déalé.
 Les zones sombres des zone de dunes se retrouvent dans le début de l'histogramme
sans que se dégage deux modes séparables.
 La omparaison des images dans les deux zones montre que les formes de distribution
sont très stables dans le temps e qui n'a rien d'étonnant vu la forte minéralité du
sursol.
Ces faits nous onduisent à penser que l'aspet majoritairement des zones de dunes
est majoritairement du à de faible valeur de rétrodifusion provoquée par des faes mal
orientées. Il ne s'agirait don pas de zones d'ombres malgré e que leur aspet laisserait
roire. Nous allons voir dans la suite que ette hypohèse est orroborée par l'analyse des
mesures statistiques.
lasse min max pop moy media eart ty oef var ske
Image 0 65280 73427698 207.85 180.00 433.55 2.086 102.668
Dunes 12 13921 931533 199.13 141.00 235.77 1.184 12.027
Rohes 25 563 134779 186.89 182.00 58.57 0.313 0.573
Massif 57 1619 87601 379.40 364.00 124.97 0.329 1.079
Tab. 3.2: Statistique sur diérent type de zones image de 2004
Les mesures des tableaux TAB. 3.2 et TAB. 3.3 révélent plusieurs faits intéressants :
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Fig. 3.14: Histogramme de zone de diérente sorte sur les images de 2006
 Les valeurs atteintes par les pixels brillants issues des dunes font que les maximum
des zones de rohes sont beauoup plus faibles que elles des zones dunaires. Ce fait
dénote que es valeurs sont liées à des eets de géométrie et non à des onstrutions
favorables de spekle. Cei montre don bien que des parties de l'ordre de l'éhelle
d'un pixel orienté favorablement vers le apteur produise ses réexions.
 l'analyse des moyennes onrme le oté plus brillant des zones de rohes réentes. Cei
s'explique sans problème par l'aspet de surfae moins érodée des zones volaniques
renforées par le fait qu'étant en outre situé en hauteur elle subisse moins l'abrasion
du sable. En eet, plus le sol est érodé et moins il présente de faette d'orientation fa-
vorable aux ondes radar. Nous pouvons aussi penser que le sable présent dans les zones
érodées onduit aussi à une atténuation des formes et à une plus grande absorption
du signal dans le sol.
 l'analyse des médianes n'apporte rien de bien diérent pour les rohes mais permet de
voir la omposition double du signal issu des dunes par le déalage que la médiane de
es dunes a ave la moyenne.
 les autres mesures n'apportent que peu d'information supplémentaire. Le oeient
de variation des zones de rohes est onforme aux zones de spekle sur les images SAR
4 look et sa grande valeur sur les dunes provient juste du mélange lair sombre. Le
skeeness
1
est lui aussi typique de e type de situation.
 Nous remarquons, omme pour les histogrammes, que les observations sont également
stables dans le temps. En eet, l'éart onstaté des valeurs est partout prohe des
utuations liées au spekle inhérent aux apteurs radar.
Les mesures statistiques sur nos masques onrment don les éléments de photo interpré-
tation dénis dans la partie préédente. Cela dit, le mélange des pixels sombres et brillants
1
Coeient d'assymétrie en français
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pour les dunes ne nous permet pas de donner une expliation sans appel de l'aspet sombre
majoritairement présent.
lasse min max pop moy media eart ty oef var ske
Image 0 65280 73553616 190.02 162.00 432.94 2.278 103.259
Dunes 11 18797 834877 176.18 120.00 229.62 1.303 12.492
Rohes 30 667 124766 187.15 182.00 60.82 0.325 0.546
Massif 60 1689 85201 389.98 374.00 128.11 0.328 1.009
Tab. 3.3: Statistique sur diérent type de zones image de 2006.
An d'étudier es derniers pixels nous avons traé dans nos zones de dunes les parties
montante et désendante des dunes. Ce reensement est failité, par la présene des pixels
brillants qui du fait de l'orientation des vents dominants, de notre apteur et de son angle
d'inidene ne peuvent se trouver que sur les faes montante et près du sommet. Nous
avons ensuite produits des histogrammes (gure 3.15) de es zones et une série de mesure
statistique regroupée dans le tableau TAB. 3.4.
Fig. 3.15: Histogramme de partie de dunes sur les images de 2004.
L'analyse des histogrammes des faes montantes et desendantes nous montre que la
seule diérene qu'il y a entre es deux zones est la valeur moyenne des intensités. Les
distributions ont la même forme et elles-i sont typiques de loi orrespodant au spekle
pleinement développé. L'analyse des mesures statistiques fait aussi ressortir des hires
prohes du spekle pleinement développé vu en trois en imagerie SAR 3 look.
Une première onlusion que nous pouvons tirer de ses hires est que les dunes de ette
partie du Tibesti vu par ENVISAT ASAR ne omportent que très peu de pixels dans l'ombre.
70 CHAPITRE 3. ANALYSE DES IMAGES SAR DU DÉSERT
lasse min max pop moy media eart ty oef var ske
Montant 20 211 4118 79.03 76.00 23.79 0.301 0.889
Desendant 24 237 2367 75.07 73.00 22.92 0.305 1.190
Tab. 3.4: Statistique de partie de dunes sur les images de 2004.
En eet, toutes les mesures statistiques sont onvergentes sur le fait que les distributions
des pixels issues des dunes ne sont pas Gaussiennes. Hors, les parties des dunes vont se
retrouver dans des zones d'ombres portées qui, par dénition, ne sont pas élairées par le
radar. Cei fait qu'elles donnent un signal très faible marqué uniquement par le fond de
signal atmosphérique, e qui donne un signal de prol Gaussien, quelque soit le nombre de
looks de l'image. Il ne sera don pas possible de déteter la présene de dune en reherhant
la juxtaposition de partie à réponse Gaussienne et de point brillant. Bien évidemment ette
absene d'ombre dans les images pourrait-être remise en question par un angle d'inidene
plus rasant et/ou une résolution d'image plus ne.
La diérene de moyennes entre les faes montantes et desendantes montre qu'il sera
diilement séparable d'un point de vu de l'intensité. Cela dit, il sera possible d'utiliser la
sommantion du signal montant et desendant pour reonstruire la forme des dunes mais à
ondition de s'aranhir de l'eet des points brillants.
D'un point de vue de la mesure d'une valeur représentative des pixels issus d'un hamp
de dune il est par ontre lair que la moyenne sur des fenêtres simples ne peut pas onvenir
mais que la reherhe de forme de moyenne homogène pourrait fontionner.
3.4 Possibilités de détetion
Toutes les mesures prises ii et les proédés de formation des images nous permettent
d'armer que les zones de dunes tranhent sur les zones de rohe par diérentes aratéris-
tiques dont :
 Forte ourrene de réexion spéulaire.
 Distribution du signal très dissymétrique.
 Majorité de pixel très sombre.
 Très peu d'ombres.
 Coeient de variation très élevé, aratéristique d'un fort mélange de valeur forte et
faible.
 Une diérene entre les zone montante et desendante des dunes faibles mais mesu-
rables.
 Une quasi isotropie des dunes relativement à l'angle de visée même s'il faurdrait tester
ela sur d'autre zone pour en être totalement ertain.
Ces aratéristiques, dont nous avons pu onstater qu'elles sont stables dans le temps
nous permettent don d'orienter notre reherhe de traitement vers une exploitation de es
résultats an de aratériser les dunes et leur déplaement. Nous nous sommes don orientés
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dans les sens de trouver des méthodes basées soit sur des mesures statistiques simples,
réalisées séparément sur les images et exploitant le oté diretionnel ou bien sur des mesures
plus omplexe an de déteter les zones de dunes et ensuite leur éventuelle modiation.
Cette étude est l'objet des deux hapitres suivants.
3.5 Conlusion
L'analyse des images SAR du désert du Tibesti a permis de aratériser les régions
similaires de la zone d'étude à travers un ertain nombre des mesures. Les aratéristiques
que nous avons pu identier portent sur les zones des dunes. Les mesures sont stables dans
les deux images à travers les graphes d'histogrammes et les mesures statistiques obtenues.
Nous avons aussi noté que les mesures statistiques des histogrammes de faes montantes
et desendantes sont onvergentes. Elles prouvent que les distributions des pixels issues de
dunes ne sont pas Gaussiennes. L'étude menée nous a don aidé de aratériser les dunes et
leur déplaement, f. hapitre 5, page 103.
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Chapitre4
Méthodes de traitement d'images sur laquelle
la détetion peut s'appuyer
La détetion des hangements onsiste à analyser et omparer des séquenes d'images
de la même sène pour extraire les zones qui ont subi des hangements au ours du temps.
Nous faisons ii une revue de es tehniques (méthodes de traitement d'images) en évaluant
leur pertinene dans notre problématique.
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4.1 Transformation pontuelle
En traitement d'images, il existe trois grands types d'opérations de transformation pon-
tuelle : la transformation pixel à pixel, la transformation loale vers un pixel et enn, la
transformation globale vers un pixel.
Dans la suite :
⋄ I : désigne une image d'entrée,
⋄ I ′ : l'image de sortie résultante,
⋄ P (m,n) : un pixel de l'image I en oordonnées (m,n) et,
⋄ P ′(m′, n′) : un pixel de l'image I ′ généré par la transformation.
4.1.1 Transformation pixel à pixel
Elle est telle que P ′(m′, n′) de I ′ dépende uniquement du pixel P (m,n) de I. Préisément,
les oordonnées (m′, n′) sont égales aux oordonnées de (m,n). Un exemple lassique de e
type de transformation, 'est elui du seuillage d'images, formulé par la relation i-dessous :
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I ′(x, y) =
{
β1 si I(x, y) ≥ α
β2 sinon
j/i 0 1 2 3 4
0 14 56 18 18 19
1 11 20 30 1 14
2 59 1 23 15 15
3 17 0 40 17 71
4 21 56 47 2 87
j/i 0 1 2 3 4
0 14 56 18 18 99
1 11 20 30 1 14
2 59 1 23 15 15
3 17 0 40 17 71
4 21 56 47 2 87
Tab. 4.1: Exemple de traitement pixel à pixel
Dans le tableau TAB. 4.1, à gauhe se trouve la matrie de l'image en entrée : haque
pixel est indiqué par sa valeur radiométrique. Le pixel initial hoisi pi de valeur 19 est en
rouge et de oordonnées (4, 0). À droite se trouve le résultat du odage orrespondant où le
pixel onerné est oloré en bleu. Le pixel résultat obtenu est de valeur 99 et est en bleu, en
supposant que le seuillage donnera 99(β1) à tout pixel de valeur supérieure à 18(α) et 0(β2)
sinon.
j/i 0 1 2 3 4
0 14 56 18 18 19
1 11 20 30 1 14
2 59 1 23 15 15
3 17 0 40 17 71
4 21 56 47 2 87
j/i 0 1 2 3 4
0 0 99 0 0 99
1 0 99 99 0 0
2 99 0 99 0 0
3 0 0 99 0 99
4 99 99 99 0 99
Tab. 4.2: Extension de TAB.4.1
4.1.2 Transformation loale vers un pixel
Dans e type de transformation, la valeur d'un pixel de l'image résultante I ′ dépend d'un
ensemble de pixels de l'image en entrée I pris au sein d'un voisinage ̥. ̥ est onstitué d'un
nombre limité de pixels loalisés autour du pixel initial pi(m,n) de l'image d'entrée I. En
outre, pi(m,n) onstitue le entre du voisinage ̥.
Ce voisinage ̥ est de forme quelonque, mais souvent hoisi retangulaire pour diminuer
la omplexité des aluls. Elle peut être un blo retangulaire, une barrette vertiale, une
barrette horizontale, une barrette diagonale, ... de taille dépendante du rayon du voisinage
spéié autour de pi et qui onserve sa forme et sa taille quelles que soient les oordonnées
du point pi.
Dans le tableau TAB. 4.3, à gauhe se trouve la matrie de l'image en entrée : haque
pixel est indiqué par sa valeur radiométrique. Le pixel initial pi hoisi de valeur 23 est en
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j/i 0 1 2 3 4
0 14 56 18 18 19
1 11 20 30 1 14
2 59 1 23 15 15
3 17 0 40 17 71
4 21 56 47 2 87
j/i 0 1 2 3 4
0 14 56 18 18 19
1 11 20 30 1 14
2 59 1 40 15 15
3 17 0 40 17 71
4 21 56 47 2 87
Tab. 4.3: Transformation loale vers un pixel
bleu et de oordonnées (2, 2). À droite se trouve le résultat du odage orrespondant à la
fenêtre F (2, 2) de rayon 1 où les pixels onernés sont olorés en orange autour du pixel pi.
Le pixel résultat obtenu est de valeur 40 et est en rouge, en supposant que le odage donnera
le maximum.
j/i 0 1 2 3 4
0 14 56 18 18 19
1 11 20 30 1 14
2 59 1 23 15 15
3 17 0 40 17 71
4 21 56 47 2 87
j/i 0 1 2 3 4
0 56 56 56 30 19
1 59 59 56 30 19
2 59 59 40 71 71
3 59 59 56 87 87
4 56 56 56 87 87
Tab. 4.4: Extension de TAB. 4.3
4.1.3 Transformation globale vers un pixel
La valeur alulée d'un pixel P ′(m′, n′) de l'image résultante I ′ dépend de la totalité des
pixels de l'image d'entrée I. Ce as peut arriver lorsque l'on transforme globalement l'image
du domaine spatial vers le domaine fréquentiel. Des exemples bien onnus sont la transfor-
mation de Fourier disrète (TFD) ou la transformation en osinus disrète (TCD) où haque
omposante fréquentielle est fontion de l'ensemble des pixels de l'image à transformer.
16 56 18 18
11 20 30 1
59 1 23 15
17 0 40 17
21 56 47 2
16 56 18 18
11 20 30 1
59 1 23 15
17 0 40 17
21 56 47 2
27 2 40 2
11 20 30 1
59 1 23 15
17 0 40 17
21 56 47 2
Tab. 4.5: Transformation en ligne
Dans le tableau TAB. 4.5, à gauhe se trouve la matrie de l'image en entrée : haque
pixel est indiqué par sa valeur radiométrique. Au entre, on indique la ligne initiale hoisie
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de ouleur rouge. À droite se trouve le résultat du odage orrespondant à la ligne hoisie
où les pixels onernés sont olorés en bleu. Les pixels résultats obtenus sont de ouleurs
bleues. Pour de plus amples détails sur la méthode de alul de valeurs radiométriques des
pixels résultats de l'image en sortie, il faut voir l'équation (4.3) de la setion 4.2.4.
On peut failement généraliser les résultats du tableau TAB.4.5 par le tableau TAB. 4.6.
16 56 18 18
11 20 30 1
59 1 23 15
17 0 40 17
21 56 47 2
16 56 18 18
11 20 30 1
59 1 23 15
17 0 40 17
21 56 47 2
27 2 40 2
15 19 20 19
24 36 66 36
18 23 40 23
31 26 10 26
Tab. 4.6: Extension de TAB. 4.5
Le tableau TAB. 4.7 présente les aratéristiques indispensables au traitement pontuel
dérit i-dessus :
⋄ taille image : N ∗M ,
⋄ taille du voisinage : n1 ∗ p1,
⋄ omplexité : en nombre d'opérations par pixels.
Opération Caratérisation Complexité par pixel
Pixel
La valeur de sortie, à une oordonnée
spéique, dépend uniquement de la valeur 1
d'entrée à la même oordonnée.
Loale
La valeur de sortie, à une oordonnée
spéique, dépend des valeurs d'entrée n1 ∗ p1
dans le voisinage de ette même fenêtre.
Globale
La valeur de sortie, à une oordonnée
spéique, dépend de toutes les valeurs N ∗M
de l'image d'entrée.
Tab. 4.7: Caratérisation de es trois types de transformations
4.2 Transformée de Fourier et hangement des formes
4.2.1 Calul de la DFT disrète
La transformée de Fourier disrète (DFT : Disrete Fourier Transform) permet de al-
uler la transformée de Fourier d'une suite d'éhantillons au lieu d'une fontion ontinue.
L'éhantillonnage puis l'utilisation de la DFT est le moyen le plus simple de aluler la
transformée de Fourier d'un signal réel. On la dénit à partir de la formule lassique onnue
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omme suit :
fj =
n−1∑
k=0
X[k]exp[((−2pi/n)i)jk] (4.1)
⋄ (X[k]) est la suite des éhantillons temporels,
⋄ (fj) la suite des éhantillons fréquentiels,
⋄ n est le nombre des éhantillons temporels,
⋄ i est le nombre imaginaire telque i2=-1,
⋄ j désigne l'indie de la suite des éhantillonnages fj , et
⋄ k la variable de sommation.
4.2.2 La transformée de Fourier rapide : FFT
Un algorithme de transformée de Fourier rapide (FFT : Fast Fourier Transform) permet
de aluler la DFT ave une omplexité minimale. En eet, pour une appliation littérale de
la DFT, on obtient une omplexité de alul de l'ordre de O(n2). Les buts des algorithmes
de FFT est de déomposer la transformation an d'obtenir une omplexité en O(nlog2(n)),
permettant ainsi sa réalisation en temps aeptable par des ordinateurs d'une puissane de
alul raisonnable.
Il existe diérents algorithmes de la FFT. Le plus onnu et le plus utilisé est elui de type
de Cooley-Tukey (appelé aussi à entrelaement temporel ou à  deimation in time )[62℄
qui réduit la omplexité à nlog2(n).
Il existe deux versions de l'algorithme :
⋄ FFT ave entrelaement temporel,
⋄ FFT ave entrelaement fréquentiel.
L'algorithme néessite que n soit une puissane de 2. Le prinipe onsiste à déomposer le
alul de la TFD d'ordre n = 2l, en l étapes suessives.
4.2.2.1 FFT ave entrelaement temporel
Par soui de simpliité, nous illustrons le prinipe de la méthode par un exemple d'une
suite temporelle X[k] de taille n = 4 en dimension 1.
Les données sont stokées dans un veteur X[n] et notées xk, la suite de la TFD est déni
par un veteur f [n] dont les données sont notées fj . On pose par soui de larté w = e
−i2pi/n
,
'est-à-dire w = e−i2pi/4 pour notre as.
Il va sans dire pour n = 4 que :
⋄ w0 = w4 = 1
⋄ w2 = −1.
De e qui préède, la suite TFD s'érit omme suit :
⋄ f0 = x0 + x1 + x2 + x3 = (x0 + x2) + (x1 + x3)
⋄ f1 = x0 + w1x1 + w2x2 + w3x3 = (x0 − x2) + w1(x1 − x3)
⋄ f2 = x0 + w2x1 + w4x2 + w6x3 = (x0 + x2)− (x1 + x3)
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⋄ f3 = x0 + w3x1 + w6x2 + w9x3 = (x0 − x2)− w1(x1 − x3)
Les données (x0, x1, x2, ..., xn−1) sont regroupées en deux paquets : un paquet formé des
données d'indies pairs (x0, x2, x4, ...xn−2) et un paquet formé des données d'indies impairs
(x1, x3, x5, ..., xn−1). Ce qui donne pour un n = 4, un paquet (x0, x2) et un paquet (x1, x3).
Puis sur haque paquet on eetue une DFT d'ordre n/2 et on ombine les résultats de
es DFT pour obtenir elle d'ordre n. À titre illustratif, lorsque n = 4, ça donne la gure
FIG.4.1.
x0 Y0 = x0 + x2 ⊕ f0 = Y0 + Z0 = x0 + x1 + x2 + x3
TFD(n/2=2)
x2 Y1 = x0 − x2 w1⊕ f1 = Y1 + w1Z1 = x0 + w1x1 − x2 − w1x3
x1 Z0 = x1 + x3 ⊖⊕ f2 = Y0 − Z0 = x0 − x1 + x2 − x3
TFD(n/2=2)
x3 Z1 = x1 − x3 ⊖w1⊕ f3 = Y1 − w1Z1 = x0 − w1x1 − x2 + w1x3
Fig. 4.1: Constrution de fj : étage de papillon
Pour obtenir les quatre valeurs fj de la gure FIG.4.1, il sut de aluler 2 TFD d'ordre
n/2 et de ombiner les résultats deux à deux à l'aide d'une addition et d'une multipliation
au maximum, pour haque valeur fj . Cette étape est appelée  étage de papillon , liée à la
forme du shéma de alul.
Ce résultat se généralise assez façilement pour tout n = 2l où l est un entier stritement
positif. La méthode peut être réitérée l fois et aluler la TFD d'ordre n à l'aide de l étages
de n/2 papillons, ave l = log2(n). La omplexité de alul d'une TFD d'ordre n devient
alors elle de l étages de n/2 papillons, soit
{
ln
2
= log2(n)
n
2
multiplications complexes
ln = log2(n)n additions complexes
au lieu de faire lassiquement :
{
n2 multiplications complexes
n(n− 1) additions complexes
Cet algorithme est onnu sous le nom de l'algorithme de la FFT ave entrelaement
temporel (base 2) de Cooley-Tukey [62℄, [63℄.
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Ainsi, pour n = 1024 = 210, le alul lassique demande :
⋄ n2 = 1048576 multipliations
⋄ n(n− 1) = 1024*1023 = 1047552 additions
tandis que le aul ave l'algorithme de la FFT demande :
⋄ log2(n)n2 = 10 ∗ 512 = 5120 multipliations
⋄ log2(n)n = 10 ∗ 1024 = 10240 additions
L'algorithme divise environ par 200 le nombre de multipliations à eetuer. L'eaité de
la FFT augmente sans nul doute ave la valeur de n. Pour n = 4, le shéma omplet de
l'algorithme est donné à la gure FIG.4.2, page 79.
x0 ⊕ Y0 = x0 + x2 ⊕ f0 = Y0 + Z0 = x0 + x1 + x2 + x3
x2 ⊖ Y1 = x0 − x2 w1⊕ f1 = Y1 + w1Z1 = x0 + w1x1 − x2 − w1x3
x1 ⊕ Z0 = x1 + x3 ⊖⊕ f2 = Y0 − Z0 = x0 − x1 + x2 − x3
x3 ⊖ Z1 = x1 − x3 ⊖w1⊕ f3 = Y1 − w1Z1 = x0 − w1x1 − x2 + w1x3
Fig. 4.2: Shéma omplet de l'algorithme temporel de Cooley-Tukey
Nous remarquons que dans e shéma les données temporelles en entrées xi sont désor-
données, par ontre elles de sortie fj sont dans l'ordre naturel de hoses. De e fait, et
algorithme de FFT s'appelle FFT ave entrelaement temporel.
4.2.2.2 FFT ave entrelaement fréquentiel
Cet algorithme est symétrique du préédent. Les données temporelles xi restent dans
l'ordre naturel, tandis que les résultats fj sont désordonnés.
Le prinipe onsiste enore à déomposer le alul de la TFD d'ordre n = 2l en l étapes
suessives. Mais le regroupement de données se fait diéremment.
Les données fréquentielles (f0,f1,f2,...,fn−1) sont regroupées en deux blos : un blo formé
de données d'indies pairs (f0,f2,f4,...,fn−2) et un blo formé d'indies impairs (f1,f3,f5,...,fn−1).
Ainsi, pour n = 4 on aura un blo (f0,f2) et un blo (f1,f3). De même pour n = 8 on aura
un blo (f0,f2,f4,f6) et un blo (f1,f3,f5,f7).
De façon analogue que le as de données temporelles, pour n = 4 on peut érire :
⋄ f0 = x0 + x1 + x2 + x3 = (x0 + x2) + (x1 + x3)
⋄ f2 = x0 + w2x1 + w4x2 + w6x3 = (x0 + x2)− (x1 + x3)
⋄ f1 = x0 + w1x1 + w2x2 + w3x3 = (x0 − x2) + [w1(x1 − x3)]
⋄ f3 = x0 + w3x1 + w6x2 + w9x3 = (x0 − x2)− [w1(x1 − x3)]
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Pour obtenir haque blo de résultats fréquentiels, on eetue une DFT d'ordre n/2 sur
les données résultant d'une étape de papillons sur les données xi.
x0 ⊕ f0
TFD(2)
x1 ⊕ f2
w0
x2 ⊖⊕ ⊗ f1
TFD(2)
x3 ⊖⊕ ⊗ f3
w1
Fig. 4.3: Shéma omplet de l'algorithme fréquentiel de Cooley-Tukey
On a don un étage de 2 papillons suivi d'un étage de 2 DFT d'ordre n/2 = 2. Ce
résultat se généralise, pour plus de détails, le leteur est invité à se penher sur le livre de
G. BAUDOIN [62℄.
Par ailleurs, il faut souligner qu'il est souvent utile dans ertains as de préparer les
données avant la transformée de Fourier. La tehnique onsiste à multiplier le signal temporel
par une fontion de temps. On nomme ette tehnique "apodisation". Le résultat dans le
spetre sera bien sûr la onvolution de toutes les raies par la transfmée de Fourier de la
fontion d'apodisation (ltrage).
À ause de la oupure fréquentielle abrupte introduite par des parasites, il est nées-
saire d'utiliser des fenêtres d'apodisation pour limiter les eets de ette disontinuité et
notamment les osillations de Gibbs dans les images reonstruites [64℄.
En réalité, il existe plusieurs types de fenêtre d'apodisation, notamment [65℄ :
⋄ fenêtre retangulaire,
⋄ fenêtre triangulaire,
⋄ fenêtre de hanning,
⋄ fenêtre de hanning ave reouvrement,
⋄ fenêtre de Blakman,
⋄ fenêtre de at-top,
⋄ fenêtre de Kaiser-Bessel, et
⋄ fenêtre exponentielle.
Le hoix de la fenêtre à utiliser dépend des objetifs et des exigenes de la résolution spatiale
et de sensibilité radiométrique. Toutefois, l'apodisation a un oût. L'attenuation de es os-
illations s'aompagne néessairement d'une ertaine dégradation de la résolution spatiale.
Le leteur intéressé par le sujet pourra éventuellement onsulter les douments [64℄, [65℄.
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Il est question dans la partie qui va suivre de regarder, dans un premier temps, les
diérents types de hangements qui peuvent surgir en utilisant la FFT. Le problème de la
transformée de Fourier est qu'elle est dénie sur des espaes innis, tandis que les images
réelles ne le sont pas. Cependant, ei n'est pas un handiap majeur. Il existe des proédures
ou du moins de moyens en disrétisation nie, pour pouvoir appliquer la transformée de
Fourier à une suite nie de données temporelles ou spatiales d'éhantillonnage, notamment
l'image bidimensionnelle (2D). Le leteur intéressé par de détails, peut onsulter par exemple
l'ouvrage de J.M. Vézien [66℄.
4.2.3 Préambule
Soit I une image. I(x, y) représentera une fontion d'amplitude de deux variables réelles
dans le plan artésien. Les amplitudes dans une image donnée peuvent être des nombres
entiers ou réels. Il arrive que les mesures physiques produisent une image omplexe, ave
phase et amplitude. Dans la suite, nous nous limiterons au as d'amplitudes réelles.
Une image digitale I[m,n] dérite dans un espae disret de dimension 2 est dérivée
d'une image I(x, y) dans un espae 2D ontinue par un proessus d'éhantillonnage que l'on
désigne fréquemment par le terme numérisation ou digitalisation. L'image ontinue I(x, y)
est divisée en nl rangées ou lignes et np olonnes. L'intersetion d'une ligne et d'une olonne
est dénommée pixel. Les valeurs aetées aux oordonnées [p, l] ave p ∈ {0, 1, 2, ..., np−1} et
l∈ {0, 1, 2, ..., nl−1} sont I[p, l]. Dans la pratique I(x, y) onsidérée omme le signal reçu par
le apteur est une fontion à nombreuses variables, telles que la profondeur (β), la longueur
d'onde (λ) et le temps (t). Formellement, I s'érit I(x, y, β, λ, t). Sauf exeption expliite,
nous onsidérerons seulement le as d'image 2D où seules les valeurs radiométriques sont
prises en ompte.
Cependant, il existe des valeurs standards pour les diérents paramètres renontrés
en traitement d'image. Elles prennent leurs origines des spéiations algorithmiques, des
ontraintes hardware ou des standards vidéo. Le tableau TAB. 4.8, page 81 en donne quelques
unes.
Paramètre Symbole Valeurs typiques
Lignes nl 256, 512, 525, 576, 625, 720, 1024, 1080
Colonnes np 256, 512, 768, 1024, 1920
Niveaux L 2, 64, 256, 1024, 4096, 16384,224
Tab. 4.8: Paramètres d'images numériques [66℄
Jusqu'à une date réente, on trouvait souvent des résolutions np = nl = 2k ave k
∈ {8, 9, 10}. La raison est due aux ontraintes des iruits intégrés ou l'utilisation de ertains
algorithmes omme la FFT . Le nombre de niveaux distingués dans l'image est aussi une
puissane de 2, 'est-à-dire L = 2b où b est le nombre de bits dans la représentation binaire
de es niveaux. Quand b > 1, on parle d'image en niveaux de gris. Lorque b = 1 on a une
image binaire.
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4.2.4 Calul de suites des éhantillons fréquentiels
Notre objetif est d'élaborer le lien existant entre la suite des éhantillons temporels et
elle des éhantillons fréquentiels à partir de la relation onnue en 1D.
Il faut noter que, dans les as des fontions réelles, la partie imaginaire (suivant la
omposante sinus) est nulle. Par onséquent, l'équation (4.1) établie à la page 77 dévient
(4.2) :
fj =
np−1∑
k=0
X[k]cos((2pi/np)j ∗ k) (4.2)
L'équation ainsi obtenue en (4.2) peut générer les f [n] à partir des X[n]. Cependant, Il
faut remarquer que les termes fj sont symétriques à partir de terme du milieu fm, où m
représente la valeur de n/2. Ainsi, lorsque n = 8, on obtient la gure FIG. 4.4.
X[n] : x0 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7
f [n] : f0 f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7
Fig. 4.4: Constrution simpliée de fi en 1D
Pour n = 16, les fj seront onstruites par le shéma de la gure FIG. 4.5 :
x0 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 x14 x15
f0 f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f8 f9 f10 f11 f12 f13 f14 f15
Fig. 4.5: Constrution généralisée de fi en 1D
À titre indiatif, nous pouvons donner un odage simplié de la FFT en 1D. Ainsi, le
shéma de la gure FIG. 4.6 illustre e propos.
En entrée, on a les données temporelles représentées par X[i] et en sortie les données
fréquentielles représentées par f [i].
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Veteur en entrée : X[np] tabH [np]
tabH [i] = 0 tabH [0] =
∑np−1
i=0 X[i]
fi f0 = tabH [0]
Veteur en sortie : f [np] f [i] = fi f [np/2] = X[np/2]
Fig. 4.6: Codage simplié de la FFT en 1D
I[y][n] : Iy0 Iy1 Iy2 Iy3 Iy4 Iy5 Iy6 Iy7
f [y][n] : fy0 fy1 fy2 fy3 fy4 fy5 fy6 fy7
Fig. 4.7: Constrution simplié de fji en 2D
4.2.4.1 Calul de la DFT dans le as bidimensionnel
Dans le même ordre d'idée, on peut élaborer un modèle pour des fontions réelles et
notamment sur l'image I disrétisée sur nl ∗ np éhantillons. Ainsi don, par analogie à
l'équation (4.2), établie en page 82, en 2D on obtient l'équation (4.3).
fji =
np−1∑
k=0
I[j][k] ∗ cos((2pi/np) ∗ i ∗ k) (4.3)
Appliquée à notre as de gure, on pourra formaliser la situation par une ébauhe de
modèle régissant la situation par la gure FIG. 4.7, page 83.
Plus en avant, on pourra généraliser assez failement le shéma de la gure FIG.4.7 par
le shéma de la gure FIG. 4.8, page 84.
4.2.4.2 Appliation de la FFT dans notre as
La proédure basique i-dessous dérite, prend en ompte le fait que np (respetivement
nl) est une puissane entière de 2. Par soui de simpliité, nous nous sommes limités à np
= nl = n = 8 = 23 an d'illustrer notre propos.
84 CHAPITRE 4. MÉTHODES DE TRAITEMENT D'IMAGES SUR ...
f [y][n] : fy0 fy1 fy2 fy3 fy4 fy5 fy6 fy7
I[y][n] : Iy0 Iy1 Iy2 Iy3 Iy4 Iy5 Iy6 Iy7
I[y1][n] : Iy10 Iy11 Iy12 Iy13 Iy14 Iy15 Iy16 Iy17
f [y1][n] : fy10 fy11 fy12 fy13 fy14 fy15 fy16 fy17
f [y2][n] : fy20 fy21 fy22 fy23 fy24 fy25 fy26 fy27
I[y2][n] : Iy20 Iy21 Iy22 Iy23 Iy24 Iy25 Iy26 Iy27
Fig. 4.8: Constrution généralisée de fji en 2D
Dans le but de formaliser notre modèle an de l'implémenter par la suite, nous nous
limitons à la première moitié de l'image, 'est-à-dire x < np/2. Ensuite, on alule les
données fréquentielles de la première moitié et par symétrie nous onstruisons l'autre moitié
de l'image, voir gure FIG. 4.9.
Dans les deux setions qui suivent, nous essayons de ombiner la FFT à la distane de
Mahalanobis. En eet, la distane de Mahalanobis est une mesure introduite par Prasanta
Mahalanobis en 1936. Elle repose sur la orrélation entre deux variables par lesquelles
diérents modèles peuvent être identiés et analysés.
Elle dière de la distane eulidienne par le fait qu'elle prenne en ompte la orrélation de
la serie de données. Elle donne un poids moins important aux omposantes les plus bruitées.
Distane, souvent utilisée pour la détetion de données aberrantes dans un jeu de données,
ou bien pour déterminer l'homogénéité de données fournies par un apteur.
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Image en entrée : I[nl][np] tabH [nl]
tabH [j] = 0 tabH [y] = 1
np
∑np−1
i=0 I[y][i]
fyx I
′[y][0] = tabH [y]
Image en sortie : I ′[nl][np] I ′[y][x] = fyx res[y][np/2] = ima[y][np/2]
Fig. 4.9: Codage simplié de la FFT en dimesion 2
Dans notre as d'étude, et en e qui nous onerne, nous avons identié deux grands
modèles de fréquene de l'image :
⋄ fréquene de l'image en ligne,
⋄ et fréquene de l'image en olonne, qui à notre avis est sans grand intérêt, du fait
que le satellite lme latéralement et balaye la surfae de la Terre du Nord-Sud (ou
inversement).
Chaque modèle aura inq sous modèles. Ces diérents sous modèles que nous avons détetés
seront analysés, formalisés, implémentés et disutés.
4.2.5 Fréquenes de l'image : horizontalement
L'idée prinipale onsiste à onstruire un tableau à une dimension tabH ayant le même
nombre d'éléments que le nombre de lignes de l'image en entrée. Ensuite, nous mettons
dans haque omposante du tableau tabH la moyenne orrespondante à la FFT de ligne
andidate.
Nous nous limitons aux inq sous-as, que nous estimons les plus fréquents.
En ligne
Dans e as, tous les pixels d'une ligne y quelonque auront la même valeur radiométrique
que tabH[y℄. Ces diérentes valeurs sont données par l'équation (4.4).
I ′[y][x] = tabH [y] (4.4)
Ainsi, l'image en sortie dégagera la tendane horizontale globale. Le modèle sera régi par
la gure FIG. 4.10.
Pour mettre au prot la orrélation suivant un pixel ourant de la ligne nous utilisons la
distane de Prasanta par rapport à la moyenne de la ligne ourante.
86 CHAPITRE 4. MÉTHODES DE TRAITEMENT D'IMAGES SUR ...
Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabH[nl℄
tabH[k℄ = 0 tabH[y℄ =
1
np
∑np−1
i=0 I[y][i]
Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = tabH[y℄
Fig. 4.10: Fréquene de l'image en ligne
De Prasanta : ligne
Dans e as, en sortie, tout pixel d'une ligne y quelonque aura pour valeur radiométrique
la valeur absolue de la diérene de tabH[y℄ et I[y℄[x℄, 'est à dire abs(tabH[y℄-I[y℄[x℄). Ces
diérentes valeurs sont données par l'équation (4.5).
I ′[y][x] = abs(tabH [y]− I[y][x]) (4.5)
Ainsi, le modèle sera régi par le shéma de la gure FIG.4.11.
Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabH[nl℄
tabH[k℄ = 0 tabH[y℄ =
1
np
∑np−1
i=0 I[y][i]
Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = abs(tabH[y℄-I[y℄[x℄)
Fig. 4.11: Fréquene de l'image par rapport à la moyenne de Prasanta
Pour mettre au prot la orrélation dominante suivant un pixel optimal de la ligne nous
utilisons la distane de Prasanta par rapport à la moyenne de la ligne ourante.
Loale de Prasanta : ligne
Dans e as, en sortie, tout pixel d'une ligne y quelonque aura pour valeur radiométrique
la valeur maximale de la diérene de tabH[y℄-I[y℄[x℄ et 0, 'est à dire Max(tab[y℄-I[y℄[x℄,0).
Ces diérentes valeurs sont données par l'équation (4.6).
I ′[y][x] = Max(tabH [y]− I[y][x], 0) (4.6)
Ainsi, le modèle sera régi par le shéma de la gure FIG.4.12.
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Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabH[nl℄
tabH[k℄ = 0 tabH[y℄ =
1
np
∑np−1
i=0 I[y][i]
Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = Max(tabH[y℄-I[y℄[x℄,0)
Fig. 4.12: Fréquene de l'image par rapport à la moyenne loale de Prasanta
Il faut noter au passage qu'on pouvait émettre l'hypothèse qui onsiste à proéder pour
notre modélisation en érivant la fontion objetif ainsi :Max(I[y][x]−tab[y], 0), privilégiant
un hoix loal pixelisé. Il faut souligner que, la fontion objetif ainsi érite n'est rien d'autre
que elle obtenue à la gure FIG. 4.12 présentée autrement.
An d'opérer un hoix optimal entre la orrélation dominante et elle suivant un pixel,
nous mettons sur pied le odage "De Prasanta à point : ligne".
De Prasanta à point : ligne
Dans e as, en sortie, tout pixel d'une ligne y quelonque aura pour valeur radiométrique
la valeur maximale de la diérene de tabH[y℄-I[y℄[x℄ et I[y℄[x℄, 'est à dire Max(tab[y℄-
I[y℄[x℄,I[y℄[x℄). Ces diérentes valeurs sont données par l'équation (4.7).
I ′[y][x] = Max(tabH [y]− I[y][x], I[y][x]) (4.7)
Ainsi, le modèle sera régi par la gure FIG.4.13 :
Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabH[nl℄
tabH[k℄ = 0 tabH[y℄ =
1
np
∑np−1
i=0 I[y][i]
Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = Max(tabH[y℄-I[y℄[x℄,I[y℄[x℄)
Fig. 4.13: Fréquene par rapport à la à la moyenne de Prasanta à point : ligne
Il faut noter, qu'on pouvait égalemnt émettre l'hypothèse qui, onsiste à intervertir l'éri-
ture de la fontion objetif pour notre modélisation en érivant autrement : Max(I[y][x] −
tab[y], I[y][x]).
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Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabH[nl℄
tabH[k℄ = 0 tabH[y℄ =
1
np
∑np−1
i=0 I[y][i]
Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = Max(abs(tabH[y℄-I[y℄[x℄),I[y℄[x℄)
Fig. 4.14: Fréquene par rapport à la moyenne de Prasanta à point majoritaire : ligne
De Prasanta à point majoritaire : ligne
Ce as généralise elui évoqué dans le dernier paragraphe, modélisé par l'équation (4.7).
Dans e as, en sortie, tout pixel d'une ligne y quelonque aura pour valeur radiométrique
la valeur maximale de la valeur absolue de la diérene de tabH[y℄-I[y℄[x℄ et I[y℄[x℄, 'est à
dire Max(abs(tabH [y]− I[y][x]), I[y][x]). Ces diérentes valeurs sont données par l'équation
(4.8).
I ′[y][x] = Max(abs(tabH [y] − I[y][x]), I[y][x]) (4.8)
Ainsi, le modèle sera régi par le shéma de la gure FIG.4.14.
4.2.6 Fréquenes de l'image : vertialement
L'idée onsiste à onstruire un tableau à une dimension tabV ayant le même nombre
d'éléments que le nombre de olonnes de l'image en entrée. Ensuite, nous mettons dans
haque omposante du tableau la moyenne orrespondante à la FFT de olonne andidate.
Nous nous limitons aux inq sous-as les plus fréquents. À e propos, nous obtenons les
diérents shémas/modèles par simple transposition. Ainsi don, les diérents modèles sous
jaent sont réapitulés par leurs équations dans le tableau TAB. 4.9.
Types Équations Figures
En olonne I ′[y][x] = tabV [x] 4.15
De Prasanta : olonne I ′[y][x] = abs(tabV [x]− I[y][x]) 4.16
Loale de Prasanta : olonne I ′[y][x] = Max(tabV [x]− I[y][x], 0) 4.17
De Prasanta à point : olonne I ′[y][x] = Max(tabV [x]− I[y][x], I[y][x]) 4.18
De Prasanta à point majoritaire : olonne I ′[y][x] = Max(abs(tabV [x]− I[y][x]), I[y[x]) 4.19
Tab. 4.9: Modèles vertiaux obtenus par transposition
En outre, les diérents shémas résultants des diérents modèles (f. TAB. 4.9) sont
donnés par les gures FIG 4.15 à FIG. 4.19.
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Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabV[np℄
tabV[j℄ = 0 tabV[x℄ =
1
nl
∑nl−1
j=0 I[j][x]
Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = tabV[x℄
Fig. 4.15: Fréquene de l'image en olonne
L'image en sortie (FIG. 4.15) dégagera la tendane vertiale globale. Tous les pixels d'une
olonne x quelonque auront la même valeur radiométrique que tabV[x℄.
Pour mettre en relief la orrélation suivant un pixel ourant de la olonne (FIG. 4.16),
la distane de Prasanta par rapport à la moyenne de la olonne ourante est utilisée.
Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabV[np℄
tabV[j℄ = 0 tabV[x℄ =
1
nl
∑nl−1
j=0 I[j][x]
Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = abs(tabV[x℄-I[y℄[x℄
Fig. 4.16: Fréquene par rapport à la moyenne de Prasanta : olonne
Dans e as là, tout pixel d'une olonne x aura pour valeur radiométrique la valeur
absolue de la diérene de tabV[x℄ et I[y][x].
Un raisonnement simulaire nous fournira FIG. 4.17, FIG. 4.18 & FIG. 4.19.
4.2.7 Conlusion
La transformée de Fourier est un outil indispensable du traitement du signal. Elle permet
d'analyser et de ltrer des signaux dont l'expression temporelle, obtenue par éhantillonnage,
est en tant que telle inexploitable.
Les outils életroniques ont permis de mettre en avant es formules mathématiques,
grâe notamment à Cooley et Tukey. Ils ont donné naissane à l'algorithme de alul FFT.
D'autres algorithmes existent (Winograd, Sande)[67℄.
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Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabV[np℄
tabV[j℄ = 0 tabV[x℄ =
1
nl
∑nl−1
j=0 I[j][x]
Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = Max(tabV[x℄-I[y℄[x℄,0)
Fig. 4.17: Fréquene par rapport à la moyenne loale de Prasanta : olonne
Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabV[np℄
tabV[j℄ = 0 tabV[x℄ =
1
nl
∑nl−1
j=0 I[j][x]
Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = Max(tabV[x℄-I[y℄[x℄,I[y℄[x℄)
Fig. 4.18: Fréquene par rapport à la moyenne de Prasanta à point : olonne
4.3 Test sur des données de Tibesti
Dans un but de validation de tehniques de détetion, il est indispensable d'évaluer les
odages proposés pour voir leurs omportements. L'objetif est de montrer, à partir de jeu
de données disponibles le lien existant entre la reonstitution temporelle et l'évolution de
relief via l'estimation des fréquenes.
Dans un premier temps, on exhibe l'évolution du relief à partir d'une unique sène via
les prols. Dans un deuxième temps, on présentera l'évolution de deux sènes d'une même
zone prise en des dates distintes, y ompris aussi le hangement qu'il y a eu entre es deux
images et sa FFT. Nous terminons notre ébauhe d'estimation en donnant un réapitulatif
du deuxième point, et e ave un prétraitement au préalable.
4.3.1 Mesure de fréquenes du relief
À travers ette mesure fréquentielle, et dans un soui de larté, nous reproduisons l'évo-
lution du relief. Elle repose sur une unique sène, an de mettre en évidene le hangement
spatial et temporel attendus. Un shéma simpliste de la proédure nous menant au résultat
est donné à titre illustratif par la gure FIG. 4.20 i-dessous.
La gure FIG. 4.21 donne une représentation fréquentielle d'une ligne de la FFT de la
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Image en entrée : I[nl℄[np℄ Tableau tabV[np℄
tabV[j℄ = 0 tabV[x℄ =
1
nl
∑nl−1
j=0 I[j][x]
Image en sortie : I'[nl℄[np℄ I'[y℄[x℄ = Max(abs(tabV[x℄-I[y℄[x℄),I[y℄[x℄)
Fig. 4.19: Fréquene % à la moyenne de Prasanta à point majoritaire : olonne
Sène (Image)
Génération de données
Graphe
Prols
Fig. 4.20: Modèle estimant l'évolution de relief
zone de Tibesti. Les mesures fréquentielles de la ligne sont projetées sur l'axe horizontal
(axe des absisses) du domaine [−np−1
2
, np−1
2
], où np est la dimension de la ligne de l'image
en entrée. Le graphe obtenu est bien la représentation d'une fontion paire, symétrique par
rapport à l'origine, e qui onrme bien le modèle établi par le shéma de la gure FIG. 4.9,
page 85 du présent doument.
Certes, la présene des ordons de dunes n'est pas si évidente que a. Dans ette ondition,
il est très diile de soutirer quoi que e soit de ette représentation. Cependant, par ertains
endroits, nous voyons apparître des bosses. Ces bosses sont là pour exprimer quelques hoses
que nous ignorons sa signiation pour le moment. En outre, à l'origine du repère, la valeur de
la FFT est au point bas, tandis qu'à l'extrémité elle est au point haut. Cela peut s'expliquer
par la onstrution des valeurs fréquentielles de la FFT. En fait, es valeurs onstituent une
suite déroissante par moreau à partir de l'origine.
Ainsi, nous ontinuons à explorer d'autres pistes en faisant varier la méthode de détetion
de hangement. Dans un premier temps, en nous appuyant simultanément sur les deux sènes
distintes. D'où la setion qui suive en 4.3.2.
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Fig. 4.21: Fréquenes des images du Tibesti
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4.3.2 Modélisation de l'évolution du relief par rapport à deux sènes
On dispose de deux images I1 et I2 aquises à deux dates diérentes d'une même zone,
de même dimension et superposables.
4.3.2.1 Cas de la Comparaison direte
Nous herhons à mettre en avant, le hangement en onfrontant les deux sènes. Dans
e as, nous générons les données graphiques orrespondantes aux sènes ainsi que elles
relatives à une omparaison direte mais aussi elle liée à la FFT de la diérene. Un shéma
simpliste de la proédure nous menant au résultat est donné à titre illustratif par la gure
FIG. 4.22 i-dessous.
Sène 1 : I1 Sène 1 : I2
Comparaison
I3 = I1 − I2 Fourier de I3 = I4
Génération de données
G1 G2 G3 G4
Mesure/Estimation
Fig. 4.22: Modèle mesurant l'évolution de deux sènes ave un prétraitement
La gure FIG. 4.23 donne diverses représentations d'une ligne de la zone de Tibesti.
En explorant de gauhe vers la droite et du haut vers le bas, les deux premiers graphes
représentent les deux sènes sans auun traitement au préalable. Le troisième graphe donne
une représentation de la diérene et le dernier elui de la FFT du troisième graphe.
Des éventuels hangements peuvent apparaître dans le troisième graphe de la diérene.
Un zoom sur un domaine d'intérêt permet de préiser davantage la détetion, ependant,
elle demeure grossière vu que le spekle n'a pas été atténué avant la omparaison direte.
Ainsi, nous ontinuons à explorer une nouvelle tehnique "omparaison direte ombinée
à un prétraitement" dans les lignes qui suivent.
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Fig. 4.23: Mesure de l'évolution de deux sènes ave un prétraitement
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4.3.2.2 Comparaison direte ombinée à un prétraitement
Nous souhaitons mettre en évidene le hangement intervenu dans la zone d'étude en
herhant à atténuer les phénomènes de spekle et des distorsions géométriques inhérentes
aux images satellites. D'une part, nous réapitulons le as évoqué dans la gure FIG. 4.22
et d'autre part, nous générons les données graphiques orrespondantes aux prétraitements
voulus. Un shéma de la proédure menant au résultat est donné à titre illustratif par la
gure FIG. 4.24 i-dessous.
Sène 1 : I1 Sène 1 : I2
Codage
I ′2 I
′
1
Comparaison
I3 = I
′
1 − I ′2 Fourier de I3 = I4
Génération de données
G1 G2 G3 G4
Mesure/Estimation
Fig. 4.24: Modèle alulant l'évolution de sènes avant et après prétraitement
La gure FIG. 4.25 donne huit représentations d'une ligne de la zone de Tibesti. En ex-
plorant de gauhe vers la droite et du haut vers le bas, les deux premiers graphes représentent
les deux sènes (I1 & I2) sans auun traitement au préalable. Le troisième graphe donne
une représentation de la omparaison direte (I3 = I1 − I2), le quatrième elui du quotient
(I4 =
I1
I2
), le inquième (I5) et sixième (I6) orrespondent à un prétraitement irulaire de I3
(respetivement I4) ave rayon de voisiange (10), le septième (I7 =
I1−I2
I1+I2
) et le dernier (I8)
orrespond à la FFT du I3.
Des hangements notables sont à onsidérer dans (I5) & (I6) ontrairement aux (I3) et
(I4). Ainsi, dans ertains as, les prétraitements permettent de s'aranhir des spekles et
de distorsions géométriques. Cependant, un zoom avant sur un domaine d'intérêt permet de
préiser davantage la détetion que elle évoquée dans la setion i-dessus.
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Fig. 4.25: Mesure de l'évolution de sènes avant et après prétraitement
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4.3.3 Visualisation du prol
Cette setion donne les éléments de base néessaires nous permettant de générer l'allure
de prols à travers les résultats de odage. Cette génération de prols se fait de façon
automatique, une fois les données graphiques fournies en entrée.
On se donne deux dénitions simplistes an de failiter la leture de ette setion. Il
s'agit des onepts de prol d'intensité et prol d'une image.
Prol d'intensité : Le prol d'intensité d'une ligne en 1D, est représenté par des signaux
fournis par la ible imagée par le apteur de l'antenne. Il est représenté par une ourbe.
Prol d'une image : On appelle prol d'intensité d'une image, 'est la représentation
omplète de l'image par des graphes représentant les signaux résultants de l'aquisition. En
d'autres termes, le prol d'une image est la généralisation de prol d'intensité d'une ligne.
Pendant l'aquisition de la sène par un apteur d'une plate-forme, l'image est stokée
dans un hier sous un format aessible. Le apteur peut être matriiel ou à délement. La
représentation obtenue donne l'allure du graphe résultant de l'aquisition.
Après une brève introdution aux notions de prols, nous omptons dans ette setion, à
générer les sènes des images en nous appuyant sur les prols de ligne. L'idée onsiste dans
un premier temps à évaluer le prol d'une ligne à partir du hier d'entrée préablement
formaté, appelé données graphiques et d'un odage adéquat. Ensuite, passer à un odage
assez global permettant de simuler l'image dans sa totalité.
De ette manière, on pourra observer ontinuellement l'évolution du relief d'une sène
dans l'espae, pour n'importe quelles données graphiques. Un shéma illustratif est donné
dans le tableau TAB. 4.10.
Le prinipe de produtions de prols est relativement simple. Il peut être résumé en trois
étapes. Nous donnons ii des idées diretries aux leteurs intéressés :
⋄ On se donne une image I en entrée.
⋄ Un premier odage génère les données graphiques (DG) orrespondantes à I.
⋄ Un deuxième odage prenant en entrée DG et fournit :
 une représentation visuelle, dans le but d'une meilleure appréiation de l'évolution
du relief,
 la trae de l'aquisition du résultat dans un hier. Cela permettra une interpréta-
tion/exploitation ultérieure des expérimentations obtenues.
L'ensemble de prols d'une image peut être obtenu. À et eet, nous renseignons dans un
premier temps la dimension vertiale de l'image. Puis un ompteur permettant de bouler
sur l'image tant que les onditions aux limites restent vraies est également initialisé. Cette
situation peut être résumée en pseudo ode dans un algorithme simplisteAgorithm 1, page
99.
Intuitivement, nous pouvons proposer assez failement une proédure du modèle global
de la haîne de traitement. Ce modèle synthétise tous les proessus, depuis leur modélisation
jusqu'à leur visualisation.
En eet, à e stade, nous pouvons résumer la situation en quatre étapes :
À soit nous générons diretement les données graphiques DG de prols de la sène,
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a < b
Visualise prol DGa : |a = 0
b = nl ; a++
Tab. 4.10: Mesure de prols
Á soit nous faisons passer l'image de la sène à travers un de nos odages, f. Chapitre
5, avant de pouvoir générer les DG,
Â soit nous soumettons nos sènes à une des tehniques de omparaison direte, f.
Chapitre 2, avant génération de données de prols,
Ã soit, aprés le odage du point Á on passe par la omparaison du point Â ou bien
vie-versa.
4.3.4 Comparaison de fréquenes de deux sites distints
Dans ette setion, on souhaite proéder à la omparaison de fréquenes de Fourrier de
deux sites distints. Il s'agit notamment d'un site désertique dans le Tibesti et d'un site de la
forêt équatoriale
1
. Dans un premier temps, nous eetuons une desription visuelle de deux
sites. Ensuite, nous analysons les résultats du traitement à travers les prols radiométriques.
Nous onstatons, FIG.4.26 que l'image de la forêt (b) est relativement homogène par
rapport à l'image radar du site désertique (a) de dimension (8392, 8888) pixels.
En eet, l'image FIG.4.26(b) renferme la mangrove, la forêt inondée et maréageuse et
la forêt non inondée du bassin tier. L'ensemble est organisé d'une façon spetaulaire. Ce
qui lui onfère l'homogénéité globale. Par ontre, l'image FIG.4.26(a) est omplexe. Cette
omplexité s'explique par le fait que, des fois ertaines zones de la région, déjà hétérogène
1
Forêt au Gabon
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Algorithm 1 : Algorithme de génération des prols
(*--------------ette proédure onsiste à donner les grandes lignes
---------------pour pouvoir simuler les données graphiques-------*)
I : Image en entrée
I' : Codage (I)
DG : Donnees graphiques
DG(I) --->> génération de DG de l'image en entrée
DG(I') --->> génération de DG de l'image en sortie
b=nl --->> nombre de lignes à exhiber
a=0 --->> ompteur : valeur initiale
Tant que a < b
visualise profil DG
a++
Fin tant que
Fin.
(a) Site désertique (b) Site forestier
Fig. 4.26: Images de deux sites distints
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(sable, massifs, aniennes rohes), s'imbriquaient.
Les fréquenes dans le désert sont beauoup plus élevées que elles dans la forêt, f.
FIG.4.27. Cela peut s'expliquer en partie par la présene des points brillants dans les images
du désert venant des hauts de dunes et de quelques massifs granitiques ou basaltiques.
D'ailleurs l'image de la forêt semble être homogène par rapport à l'image désertique.
4.4 Conlusion
Une reherhe permettrait d'évaluer quantitativement et objetivement des hangements
intervenus dans un espae dunaire. Compte tenu des avantages des images satellitales : la
répétition des données, leur vue synoptique, format numérique apte au traitement par ordi-
nateur. Ces images deviennent une soure d'information pertinente pour le suivi multidates
des hangements à la surfae de la Terre.
Les dunes sont quasi périodiques dans le désert. Pourtant, l'utilisation de la transfor-
mée de Fourier rapide (FFT : Fast Fourier Transform) montre qu'elles se traduisent par
des groupes de fréquenes variables dans les spetres. Cela s'explique en partie par l'hété-
rogénéité de la région du Tibesti (dunes, massifs, aniennes rohes). D'où une éventuelle
détetion individuelle des dunes à travers les prols radiométriques reste très diile par
ette tehnique, voir le graphe de la gure FIG.4.27. Toutefois, il serait possible de refaire
une étude ave d'autre base des fontions telles que les ondelettes, par exemple. Cependant,
ei sort du adre de notre étude.
La visualisation de prols est importante pour la omparaison des observations à distane
à la réalité du relief, et dans la détermination ou pas de la détetion de hangements.
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Chapitre5
Détetion des dunes
An d'utiliser au mieux les informations ontenues dans les images satellites, il est né-
essaire de pratiquer au préalable diérentes étapes de prétraitements : rédution des phé-
nomènes de spekle, orretions des distorsions géométriques & radiométriques inhérentes
aux images SAR. Une fois ses étapes franhies, il nous faut alors déteter des éléments sur
les images, aratéristiques de e que nous reherhons. Une fois ela fait, nous pouvons
appréier leurs variations temporelles.
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Ce hapitre est au oeur de nos travaux. Il présente quelques tehniques de détetion par
prétraitement. Il est onstitué de sept setions. Une fois l'objetif lairement déni, nous
entrons dans le vif des diérents odages. Ainsi, dans un premier temps, la tehnique du
seuillage dans un ontexte global des images satellites ave ses spekles et distorsions géomé-
triques sera évoquée. Puis, suivra quatre nouvelles approhes réposant sur des ltres moyens.
Ensuite, nous dénissons quelques autres paramètres statistiques utiles à la aratérisation
des formes et à la ompréhension du hapitre. Par ailleurs, une brève présentation des points
brillants sera introduite an de mettre en évidene les dunes o-détetées et les détetions
faites uniquement en haune des périodes. En outre la setion suivante (5.6) présentera
la tehnique de détetion onjointe & orrélation. Enn, elle réposant sur "reherhe des
variations de formes par shape from shading" termine le hapitre, bien évidemment suivie
d'une onlusion.
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5.1 But
L'objetif prinipal est de aratériser le hangement intervenu dans un site à partir
d'images satellites SAR. À et eet, nous proposons inq approhes de détetion de han-
gement dunaire, dont les Á et Ä sont partiulièrement intéressantes. Il s'agit des méthodes
portant sur :
À le seuillage,
Á les ltres moyens :
(a) voisinage 2D,
(b) voisinage linéaire : barrettes diretionnelles & barrette axiale,
() voisinage irulaire : barrettes irulaires,
Â points brillants,
Ã détetion onjointe/orrélation
Ä et variations de formes par "shape from shading"/radarlinométrie.
Les méthodes statistiques utilisées en traitement d'images sont souvent prometteuses.
Cependant, toutes es méthodes déoulent prinipalement des aluls de probabilités et
des distanes mathématiques. C'est pourquoi, notre démarhe reste en partie attahée aux
résultats statistiques, plus exploitables pour aner nos onnaissanes des objets ontenus
dans les images.
Les images radar des surfaes planétaires fournissent une mine d'information sur l'espae
imagé. Arriver à tirer prot en ela, néessite en amont un travail de fond. En général, e
travail, onsiste, d'une part à analyser et omprendre le domaine d'étude, ensuite proposer
des modèles théoriques régissant le système, puis passer à leur implémenatation an de le
tester et enn le valider.
Par ailleurs, le spekle étant un phénomène non diretionnel, la quasi totalité de nos
traitements sont non diretionnels.
Les résultats obtenus seront disutés et omparés ave les données d'enquêtes sur le
terrain, voir hapitre 6, à la page 159.
5.2 Seuillage
Pour pouvoir être exploitée, une image numérique à très souvent besoin d'être simpliée,
'est le rle du seuillage.
En fontion de formes reherhées (tailles de ibles, zones de ouleurs partiulières), le
seuillage séparera les strutures intéressantes des autres. La transformation onsiste à donner
la valeur 1 aux pixels satisfaisants une inéquation.
Le seuillage est une opération permettant de faire une segmentation (respetivement
une lassiation) rudimentaire, à partir de l'histogramme unidimensionnel de l'image. En
d'autres termes, le seuillage est un traitement onsistant à faire un odage simplié en deux
blos de niveaux de gris.
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(a) Image originale (b) Seuillage ave α = 500
Fig. 5.1: Illustration du seuillage simple, sur l'image originale I1(8392, 8888)
Soit I une image de dimension (nl, np) et α un nombre réel positif. La valeur radiomé-
trique du pixel p de oordonnées (y, x) dans l'image I est notée I(y, x). Ce qui revient à
une opération de binarisation de l'image. Le traitement repose sur une valeur α désignant
le seuil xé (niveau de gris), saisi ou déterminé par un autre traitement.
Soit I ′ l'image binaire réée à partir de I.
I ′(y, x) =
{
α si I(y, x) ≥ α
0 sinon
Un exemple est elui sur la gure FIG. 5.1.
Dans ertains as, on peut pratiquer également le multi-seuillage. Il est eetué sur deux
ou plusieurs valeurs de seuils. À et eet, pour illustrer notre propos, on utilise deux valeurs
de seuils α1 et α2 (ave α1 ≤ α2). On parle alors de ltre passe bande.
La nouvelle valeur de tout pixel de I ′ est alors :
I ′(y, x) =
{
α1+α2
2
si α1 ≤ I(y, x) ≤ α2
0 sinon
Le traitement paraît très élémentaire, ependant il permet d'isoler des thèmes très a-
ratéristiques ontenus dans l'image, et qui orrespondent aux diérentes bosses de l'histo-
gramme.
Un exemple est elui sur la gure FIG. 5.2.
Cette méthode permet de générer des prols binaires que l'on peut ensuite omparer par
des méthodes de détetion de hangement. Dans le as des images radar, le seuillage sur
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(a) Image originale (b) Multiseuillage : α1 = 400 & α2 = 500
Fig. 5.2: Multiseuillage ave deux niveaux, sur l'image originale I1(8392, 8888)
les valeurs basses, mélange les valeurs générées par les ombres dues au relief et les valeurs
faibles dues au spekle. Ce qui fait que les algorithmes de détetion de hangement basés
sur e type de traitement génèrent beauoup de fausses alarmes dans toute la zone étudiée.
Les grandes valeurs mélangent les fortes réexions et les valeurs de spekle inhabituel-
lement grandes, mais là aussi ne sont pas susamment répétitives pour les algorithmes
lassiques de omparaison, voir () & (d) de la gure FIG. 5.3.
Les images (zones d'intérêt) de la gure FIG. 5.3 à la gure FIG. 5.9 ont la même
dimension (2048, 2048) pixels où I1 représente l'image aquise en 2004 et I2 elle de 2006.
Evaluations du seuillage
Une image numérique a très souvent besoin d'être simpliée, pour pouvoir être exploitée,
'est le rle du seuillage. Il est vrai que les méthodes de seuillage sont intéressantes pour
pratiquer une segmentation à partir des histogrammes unidimesionnels ou avoir une idée
globale de façon simpliste. Cependant, elles restent insusantes pour notre as ; ar l'image
de la sène est onstituée de plusieurs zones qu'il faut séparer avant de faire un traitement
global sur toute l'image onsidérée au risque de donner une interprétation erronée. C'est
ainsi qu'il a fallu penser à la mise en oeuvre des méthodes un peu plus élaborées.
La détetion des points brillants par ette tehnique n'est pas able à ause de très
grandes dynamiques qui rendent impossible le hoix d'un seuil global. Cette expériene nous
onduit à herher des méthodes permettant de tenir ompte du spekle dans les mesures
faites. La partie suivante y est onsarée.
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(a) Image I1 (b) Image I2
() I1 − I2, ave α = 500 (d) I1 − I2, ave α1 = 400 & α2 = 500
Fig. 5.3: Comparaison des résultats : seuillage/multiseuillage
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5.3 Méthodes utilisant la moyenne
Ce traitement portant sur le "odage moyen suivant un voisinage" permet la mise
en oeuvre d'un traitement sur une zone d'ation. Ce traitement est appliqué à haque pixel
de l'image en entrée, une fois le rayon du voisinage indiqué.
5.3.1 Motivation
Une première approhe quand on essaye de soutirer des informations à nos images est
d'éloigner les erreurs liées au spekle en utilisant une approhe de alul de valeurs représen-
tatives via la moyenne. Comme nous nous intéressons aux dunes et aux ordons des dunes,
nous herhons à aratériser des phénomènes ayant un eet d'organisation diretionnel
sur les images radar. Nous allons don dans ette partie utiliser une approhe de alul de
moyenne sur des voisinages linéaires nous permettant de mettre en évidene des diretions
privilégiées dans l'image.
Pour le ltre moyen, nous distinguons quatre grands types de voisinage :
À global : peu util dans notre as, ar il porte sur toute l'image, f. hapitre 4.
Á voisinage 2D : il peut être un arré, un retangle ou un disque,
Â voisinage linéaire : diretionnel, souvent matérialisé par des barrettes, et
Ã voisinage quelonque : irulaire par exemple.
5.3.2 Voisinage 2D
Un voisinage 2D peut être un arré, un retangle ou un disque. Pour haque pixel initial,
de l'image en entrée, le odage remplaera la valeur de e pixel par la valeur moyenne de la
"zone d'ation" orrespondante.
Un odage sur un voisinage 2D quelonque est donné dans les lignes qui suivent. Il s'agit
de proposer une proédure permettant de aluler la valeur moyenne de haque pixel p de
l'image de oordonnées (x, y) sur un voisinage arré de oté n.
y/x x-2 x-1 x x+1 x+2
-2
-1
y x, y
+1
+2
Tab. 5.1: Voisinage 2D, n=1
La moyenne est donnée par la relation (5.1) i-dessous.
I2d(x, y, n) =
1
(2n + 1)2
n∑
k=−n
n∑
k′=−n
I[x+ k][y + k′] (5.1)
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Le nombre de pixels néessaires au alul roît très vite ave la valeur du rayon n et il est
de l'ordre de (2 ∗ n + 1)2. Les valeurs fournies par ette approhe sont trop bruitées, non par le
spekle mais par les pixels brillants qui onduisent à des valeurs de moyennes non représentatives
et omparables au reste des types de sol présents dans l'image.
Évaluation du voisinage 2D
Le ltre moyen d'un voisinage 2D, repose sur une fenêtre retangulaire. Il ne renseigne pas sur
le type de hangement. En outre, la superie de la fenêtre roit rapidement et elle dépend du rayon
n. Elle est de l'ordre de (2n + 1)2 * 900 mètres arrés, ar un pixel image fait 30m x 30m au sol.
Par onséquent, n doit demeurer raisonnable.
Fort malheureusement, il y a auun moyen formel pour nous guider sur le hoix de n, mis à part
les tests. Cependant, après plusieurs essais on onstate que les valeurs de n doivent être supérieures
à 60 pour obtenir des moyennes ables. Cela est dû à la nature non gaussienne des images.
5.3.3 Utilisation d'un voisinage linéaire
An de aratériser des phénomènes linéaires tels que les ordons de dunes, nous avons testé une
approhe de aluls de moyennes sur des voisinages linéaires. Les valeurs moyennes de es barrettes
peuvent être ensuite omparées sur des diretions diérentes et permettent d'obtenir un ritère de
linéarité dont nous allons mesurer ii l'eaité. En eet, l'approhe par voisinage 2D ne donne
pas satistfation.
Ainsi, dans ette setion portant sur le "odage moyen axial", nous avons élaboré quatre
(04) types de odage de traitement axial, une fois le rayon de voisinage indiqué. Pour haque pixel
initial, de l'image onsidérée en entrée, notre odage remplaera la valeur de e pixel par la valeur
spéique orrespondante, générée après interrogation des valeurs d'intensités de pixels voisins.
Soit p un pixel de oordonnées (x, y) et n le rayon de voisinage. La valeur moyenne d'une
omposante en hauteur peut s'érire (5.2) :
IH(x, y, n) =
1
2n + 1
n∑
k=−n
I[x][y + k] (5.2)
De façon analogue, la omposante en largeur s'érit (5.3).
IL(x, y, n) =
1
2n + 1
n∑
k=−n
I[x + k][y] (5.3)
La valeur moyenne d'une omposante en diagonale est donnée par (5.4).
ID(x, y, n) =
1
2n + 1
n∑
k=−n
I[x + k][y − k] (5.4)
Enn, elle de diagonale opposée est régie par (5.5).
IDo(x, y, n) =
1
2n + 1
n∑
k=−n
I[x + k][y + k] (5.5)
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Le traitement ou axial dépend de rayon de voisinage n. Le nombre de ases andidates roit
de façon linéaire. Pour haque pixel onsidéré, de tout type de traitement axial, le nombre de ases
andidates est identique. Il est de l'ordre de (2n + 1) pour tous les quatre as que nous avons
étudiés. Pour pouvoir outer toute l'image, le nombre de traitements roit assez vite. Il est estimé
à un ordre de grandeur de "nl ∗ np ∗ (2n + 1)" itérations.
Cependant, les problèmes des oordonnées de pixels se trouvant aux abords de l'image doivent
être gérés et hangent la taille de l'éhantillon.
Évaluation du voisinage linéaire
Le ltre moyen d'un voisinage linéaire repose sur un axe (barrette). Il donne un début d'hypo-
thèses sur le type de hangement. La superie de la barrette dépend de n. Elle est de l'ordre de
(2n + 1) * 900 mètres arrés. Quatre sous as évidents ont été évoqués dans e type de voisinage.
Cependant, deux attirent notre attention ; en l'ourene le traitement en horizontal & vertial. Et,
ela, en onrmité du balayage de la terre par le satellite, f. hapitre 2.
En outre, il s'avère que le traitement en horizontal a tendene de mieux atégoriser (lassier)
l'image en fontion de n. Cette lassiation est assez intéressante, dans la mesure où elle permet
dans un premier temps de se faire une première idée du type de hangement intervenu sur une zone.
Le hangement est déduit des résultats de la omparaison de deux images résultantes de la même
sène.
Nous remarquons également que les voisinages linéaires (barrettes) étaient en générale plus
homogènes. Elles fournissent pour des éhantillons petits une information paradoxalement plus
able que des voisinages 2D de taille beauoup plus importante.
5.3.4 Résultat d'un voisinage 2D & 1D
Sur les deux images de dimension (2048, 2048), nous donnons quelques résultats relatifs aux
quatre voisinages linéaires évoqués i-haut. Ia désigne l'image résultante obtenue par rapport à un
odage spéique et n le rayon du voisinage. Les diérents résultats obtenus de es divers odages
sont donnés par les diverses gures i-dessous : FIG. 5.4, FIG. 5.5, FIG. 5.6, FIG. 5.7, FIG. 5.8 &
FIG. 5.9.
La gure FIG. 5.4(a) présente les résultats du odage d'un "voisinage 2D, type arré" d'une
sène I1 lorsque le rayon d'ation n = 5 et FIG. 5.4(b) pour n = 15. On onstate très vite que
l'image devient oue quand n ommene à prendre de grandes valeurs. Vue l'immensité du territoire,
on dira que 'est un défaut majeur. Puisque, on ne peut sonder la région d'étude que sur un rayon
relativement petit. Cependant, pour un rayon ritique, e odage permet de mettre en évidene les
points brillants se trouvant aux sommets de dunes donnant ainsi une idée sur la diretion du vent.
La gure FIG. 5.5(a) présente les résultats d'un odage "voisinage 1D, type horizontal" d'une
sène I1 lorsque le rayon d'ation n = 5 et FIG. 5.5(b) pour n = 15. Pour des instanes identiques,
e odage est meilleur que elui du voisinage 2D. Cela s'explique en partie par le fait que les pixels
sondés par e voisinage sont moindres que eux du voisinage 2D. D'autre part, on pourra dire
également que la onstrution de l'image par le satellite favorise en partie e odage.
La gure FIG. 5.6(a) présente les résultats du odage "voisinage 1D de type vertial" d'une
sène I1 lorsque le rayon d'ation n = 5 et FIG. 5.6(b) pour n = 15. Pour des instanes identiques,
e odage est moins meilleur que le préédent, 'est-à-dire "voisinage 1D, type horizontal". Une
raison possible peut être due à la fabriation de l'image en sortie qui se fait dans l'orientation
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(a) Image I1, ave n = 5 (b) Image I1, ave n = 15
Fig. 5.4: Voisinage 2D de type arré
(a) Image I1, ave n = 5 (b) Image I1, ave n = 15
Fig. 5.5: Voisinage 1D de type horizontal
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(a) Image I1, ave n = 5 (b) Image I1, ave n = 15
Fig. 5.6: Voisinage 1D de type vertial
nord-sud. De même, il atténue les points brillants se trouvant au dos des dunes de la zone d'étude.
La gure FIG. 5.7(a) présente les résultats du odage "voisinage 1D de type diagonal" d'une
sène I1 lorsque le rayon d'ation n = 5 et FIG. 5.7(b) pour n = 15. Nous observons que les points
brillants sont mis en évidene mieux que eux de la gure FIG. 5.6. Par ontre, on onstate que
l'image devient oue quand n ommene à roître. Cependant, pour un rayon relativement faible,
e odage permet de mettre en évidene les points brillants au même niveau que eux de la gure
FIG. 5.5.
La gure FIG. 5.8(a) présente les résultats du odage "voisinage 1D de type diagonal opposé"
d'une sène I1 lorsque le rayon d'ation n = 5 et FIG. 5.8(b) pour n = 15. Pour des instanes
identiques, e odage est moins meilleur que le préédent, 'est-à-dire "voisinage 1D, type diagonal".
Il atténue les points brillants se trouvant au dos des dunes quand n ommene à roître. De même,
l'image devient oue quand n roit.
La gure FIG. 5.9 présente la omparaison des résultats en 1D & 2D. La gure FIG. 5.9(a)
présente la sène d'étude en 2004 et FIG. 5.9(b) elle de 2006. Les diérenes entre les sènes sont
données pour un rayon de voisinage n=5 par FIG. 5.9() as du "voisinage type horizontal" et FIG.
5.9(d) pour un "voisinage arré". Les dunes o-détetées sont nettement visibles dans les deux as,
même si elle donnée par la gure FIG. 5.9() est meilleure que elle de la FIG. 5.9(d). La raison est
simple. Elle s'explique par le fait que le odage linéaire type horizontal est meilleur que elui d'un
voisinage 2D. Par ontre, la gure FIG. 5.9(d) met nettement en évidene les points brillants sur
les hamps de dunes que elle de la gure FIG. 5.9(). Cela est un peu étonnant, quand on sait que
le voisinage linéaire pour des instanes identiques avait montré son atout par rapport au voisinage
2D.
En outre, après avoir introduit les diérents types de odages moyens linéaires, nous omptons
dans la setion qui suive introduire de nouveaux odages. Ces odages s'appuient sur les onepts de
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(a) Image I1, ave n = 5 (b) Image I1, ave n = 15
Fig. 5.7: Voisinage 1D de type diagonal
(a) Image I1, ave n = 5 (b) Image I1, ave n = 15
Fig. 5.8: Voisinage 1D de type diagonale opposée
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(a) Image I1, 2004 (b) Image I2, 2006
() I1 − I2, type horizontal ave n = 5 (d) I1 − I2, type arré ave n = 5
Fig. 5.9: Comparaison des résultats en 1D &2D
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Image (ordinateur) Realage
Prétraitement
Résultat
Fig. 5.10: Synoptique du modèle de traitement
barrettes. Les barrettes prennent en onsidération l'aspet diretionnel de dunes. Ce qui ressemble
un tout petit peu à la notion de rose de vent en géographie.
Par ailleurs, il faut souligner que, es diérents ltres, atténuent en partie l'eet de spekle.
5.3.5 Utilisation d'un voisinage axial : barrette
Nous dénissons dans un premier temps le onept des barrettes. Ensuite, nous donnons une
formalisation basée sur les quatre diretions (0, 45, 90et 135) prinipales. Puis, suivra un
odage synoptique de traitement permettant de hoisir la barrette andidate idéale. Nous termi-
nons par la omparaison de diérents modes de représentation mettant en relief la détetion de
hangement dunaire dans la zone d'étude : le Tibesti.
Dans ette étude, onernant le "Codage des barrettes axiales", nous essayons de proposer
un traitement pour l'estimation des barrettes via un odage. Le odage détermine suessivement
en sortie la valeur optimale de la barrette idéale orrespondante au ritère, parmi les quatre (04)
barrettes diretionnelles andidates. Pour haque pixel ourant, que nous appellerons pixel ini-
tial p, le odage remplaera la valeur de e pixel par la valeur moyenne de la barrette andidate
orrespondante, une fois le rayon de voisinage n indiqué.
j/i i-3 i-2 i-1 i i+1 i+2 i+3
j-3 տ ⇑ ր
j-2 տ ⇑ ր
j-1 տ ⇑ ր
j ⇐ ⇐ ⇐ i,j ⇒ ⇒ ⇒
j+1 ւ ⇓ ց
j+2 ւ ⇓ ց
j+3 ւ ⇓ ց
Tab. 5.2: Synoptique des barrettes ave n=3
Le shéma synoptique d'une matrie d'image, f. TAB. 5.2, suggère que le nombre des barrettes
116 CHAPITRE 5. DÉTECTION DES DUNES
j/i 0 1 2 3 4
0 14 56 18 18 19
1 11 20 30 1 14
2 59 1 23 15 15
3 17 0 40 17 71
4 21 56 47 2 87
j/i 0 1 2 3 4
0 14 56 18 18 19
1 11 20 30 1 14
2 59 1 31 15 15
3 17 0 40 17 71
4 21 56 47 2 87
Tab. 5.3: Calul d'une barrette andidate, ave n=1
diretionnelles passant par un pixel :
À est xe,
Á ne dépend pas de rayon de voisinage,
Â et égal à quatre (04) barrettes.
Une onséquene évidente de e onstat, est que les quatre barrettes andidates autour de (i, j),
pour n = 1 ont pour oordonnées :
⋄ barrette en hauteur : (i, j − 1), (i, j), (i, j + 1)
⋄ barrette en largeur : (i− 1, j), (i, j), (i + 1, j)
⋄ barrette en diagonale : (i− 1, j + 1), (i, j), (i+ 1, j − 1),
⋄ barrette en diagonale opposée : (i− 1, j − 1),(i, j), (i + 1, j + 1)
pour un n=1.
Un exemple illustratif est fourni dans le tableau TAB. 5.2 ave rayon n = 3 autour du pixel de
oordonnées (i, j).
En eet, en notant par BarrH le odage alulant la barrette vertiale moyenne, BarrL le
odage alulant la barrette moyenne en largeur, BarrD le odage alulant la barrette moyenne
en diagonale et BarrDop le odage alulant la barrette moyenne en diagonale opposée. Un alul
élémentaire lassique, assez simple autour du pixel ourant de oordonnées (2, 2) ave rayon de
voisinage 1 onduit à :
⋄ BarrH(2, 2, 1) = 31
⋄ BarrL(2, 2, 1) = 13
⋄ BarrD(2, 2, 1) = 8
⋄ BarrDop(2, 2, 1) = 20
Il va sans dire que la valeur optimale maximale est 31, e qui explique dans l'exemple du TAB. 5.3
que le pixel initial est remplaé par ette valeur dans la matrie d'image résultante de droite.
On veut reonstituer les dunes et omme ça a été montré dans le hapitre 3, seules les valeurs
extrêmes permettent d'illustrer les dunes, en partiulier, les valeurs fortes. La valeur optimale
moyenne d'une barrette andidate a été hoisie, en l'ourene elle de la barrette vertiale.
Par ailleurs, il faut aussi remarquer, que, le raisonnement restera le même si on s'est intéressé
aux valeurs minimales, sauf que la plus petite sera onsidérée.
Un seond exemple illustratif autour du pixel de oordonnées (1, 2), ave n = 2 est donné dans
le tableau TAB. 5.4.
⋄ BarrH(1, 2, 2) = 1/5(41+23+30+18+18)=25
⋄ BarrL(1, 2, 2) = 1/5(11 + 20 +30+1+13)=15
⋄ BarrD(1, 2, 2) =1/5(17+1+30+18+19)= 17
⋄ BarrDop(1, 2, 2) =1/5(14+56+30+15+70)= 37
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j/i 0 1 2 3 4
0 14 56 18 18 19
1 11 20 30 1 13
2 59 1 23 15 15
3 17 0 41 17 70
4 21 56 47 2 87
j/i 0 1 2 3 4
0 14 56 18 18 19
1 11 20 37 1 13
2 59 1 23 15 15
3 17 0 41 17 70
4 21 56 47 2 87
Tab. 5.4: Calul d'une barrette andidate, ave n=2
Au vu des exemples illustratifs présentés dans les tableaux TAB.5.3 & TAB.5.4 et de tout e
qui a été dit dans les paragraphes préédents, on peut proposer les diérents modèles pouvant
formaliser les diérentes barrettes. Ils sont exatement équivalents à eux établis dans 5.3.3, page
109.
Codage du traitement de toutes les barrettes
À e niveau, il est question de déterminer pour tout pixel de l'image originale la barrette
andidate aptive et adéquate. Il est don trés néessaire de proposer un odage régissant ette
ontrainte, matérialisée par une routine qu'on notera par : BarrCand(I ′, I, np, nl, n). Le odage
détermine suessivement haun des valeurs de pixels de l'image en sortie après traitement.
Le fait de vouloir remplaer haque valeur de pixel initial p par une valeur andidate, ressemble
à la tehnique du tramage. À e propos, le tramage (dithering) est une tehnique permettant
d'améliorer les données numériques sonores et visuelles basée sur la orretion des défauts par une
appliation volontaire des bruits rendant aléatoire les distorsions.
Choix d'une barrette andidate : odage
maxBarr désigne la fontion intermédiaire retournant la valeur maximale, notée V , entre deux
valeurs de barrettes (β1, β2) passées en paramètres. Appliquée réurssivement, elle nous renvoie la
barrette andidate par rapport à tout pixel p de oordonnées (x, y) :
V = maxBarr(β1, β2). (5.6)
Ainsi, nous pouvons proposer un odage BarrCandTrait permettant de déterminer la barrette
andidate.
BarrCandTrait(x, y, n) = maxBarr(maxBarr(H,L),maxBarr(D,Dop)) (5.7)
En itérant pour tout y ∈ {0, 1, 2, ..nl − 1} et tout x ∈ {0, 1, 2, ..np − 1}, on obtiendra l'image nale
souhaitée, 'est à dire :
I[x][y]|n = maxBarr(maxBarr(H,L),maxBarr(D,Dop)) (5.8)
Où H = BarrH(x, y, n), L = BarrL(x, y, n), D = BarrD(x, y, n) et Dop = BarrDop(x, y, n).
L'exploration de la Terre via une tehnologie moderne est devenue omniprésente. Le problème
d'aquisition de données ne se pose pratiquement pas. Le problème, 'est omment parvenir à
soutirer des informations ables à partir d'images satellitales, sans que la onlusion ne soit hative.
Des fois, il arrive que des informations superfétatoires importantes surgissent dans l'image qu'il faut
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Fig. 5.11: Codage détaillé du module traitant la barrette andidate
orriger avant de passer au traitement. Idem, pour le as des informations masquées dans l'image,
qu'il faut prendre en ompte avant de penser à un traitement quelonque. Eu égard à tout ela,
nous avons proposé la tehnique sur les barrettes axiales pour atténuer davantage les phénomènes
dus aux distorsions géométriques et le bruit dans l'image.
Nous donnons une représentation synoptique simpliée à la gure FIG.5.11. Il faut souligner
que ette approhe a trois avantages majeurs, pour l'identiation de hangements intervenus dans
des zones hétérogènes :
À elle privilégie l'angle de vue pouvant minimiser la distorsion géométrique,
Á elle opére un hoix sur la barrette simulant le mieux la diretion dominante du vent,
Â elle herhe à pourvoir un angle destruteur de distorsion pour haque pixel de l'image.
Les barrettes réelles reposent sur des diretions privilégiées. Cependant, un odage se basant uni-
quement sur les barrettes réelles reste limité. Ces diretions privilégiées ne ouvrent pas totalement
la rose de vents. Ce qui nous amène à introduire un nouveau onept pour prendre en ompte et
aspet. Il se base sur la notion des barrettes irulaires introduite à la setion 5.3.6.
Évaluation du voisinage axial adéquat
Le prinipal défaut dans l'interprétation visuelle ou automatique d'images SAR est du aux
distorsions géométriques, et au phénomène de hatoiement, des fois appelé spekle. Très souvent,
le spekle est modélisé omme un bruit aléatoire multipliatif [68℄.
Ce ltre fournit la meilleure diretion optimisant la valeur radiométrique parmi les quatre sous
as de voisinage linéaire. Il s'en passe également de l'orientation de l'image. Ce traitement est
intéressant dans la mesure où il fournit la meilleure diretion optimisante. Impliitement, il s'en
suit une meilleure atégorisation de l'image que le as linéaire pris séparément. Il atténue davantage
l'eet de spekle propre à l'image radar et les phénomènes dus aux distorsions géométriques.
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Fig. 5.12: Èvolution des odages irulaires
5.3.6 Utilisation d'un voisinage irulaire en utilisant les barrettes
La gure FIG. 5.12 montre à peu près les diérentes ongurations possibles qu'on pourra
renontrer suivant le voisinage irulaire. Il dépend du rayon d'ation. On voit lairement que dans
la plupart des as le voisinage irulaire est en déhors de l'espae autorisé. Des odages spéiques
sont néessaires pour éviter de sonder des zones memoires virtuelles pendant l'expérimentation.
Cette approhe propose l'estimation des valeurs radiométriques destrutries des spekles. Elle
vise ii à trouver les barrettes où les valeurs de moyenne sont estimées dans toutes les diretions
possibles.
Une fois le rayon du voisinage indiqué, le traitement se fera prinipalement en inq (05) étapes :
À détermination de tous les angles répresentant la rose de vent,
Á identiation des barrettes andidates irulaires autour du pixel onsidéré,
Â alul de la moyenne de haque barrette irulaire,
Ã hoix de la barrette ofrant la valeur optimale,
Ä enn, la valeur optimale orrespondante au tour et la diretion du erle est onservée.
Pour illustrer notre propos, on s'appuie sur la gure FIG. 5.13. Elle montre pour un pixel ourant
donné, le nombre de barrettes irulaires que ela peut engendrer suivant n. Pour pouvoir déterminer
toutes les barrettes irulaires andidates autour d'un pixel, on se sert d'un algorithme onnu dans
le monde de l'infographie. Il s'agit de l'algorithme de Mihener [69℄. En eet, Mihener avait
proposé un algorithme optimisé pour la génération de erle. Les aluls se limitent à des additions,
soustrations et des multipliations. L'idée onsiste à xer l'origine du erle aux oordonnées (x, y)
du pixel ourant p, et le rayon du erle orrespondera au rayon du voisinage spéié.
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Fig. 5.13: Barrettes irulaires ave n = 1 et 3
À e niveau pratique, on dénira une routine qui repose sur l'algorithme de Bresenham, non
pas pour aher le segment orrespondant, mais plutt pour déterminer la valeur moyenne des
pixels suportée par la barrette. Sahant que le entre du erle sera l'origine de haque segment et
l'extrémité sera donné par l'algorithme de Mihener. Ainsi, haque pas (i, j) sur le erle, permet de
déterminer la valeur moyenne de la barrette représentée par le segment d'origine (x, y) et d'extrémité
(i, j) à travers l'algorithme de Bresenham.
Une fois toutes les valeurs moyennes alulées, nous gardons le maximum et le mettons en tant
que valeur de pixel dans une nouvelle image.
An de proposer un odage adéquat des fontions, on onvient de désigner les termes suivants
par :
À x0, y0 : absisse et ordonnée du point origine,
Á x1, y1 : absisse et ordonnée du point extrémité,
Â max : valeur optimale à haque tour du erle, et
Ã V alBarr : valeur moyenne d'une barrette ourante.
En se servant, intelligemment, de la fontion maxBarr(max, V alBarr) de l'équation (5.6), page
117, on pourra déterminer, de façon préise, la valeur optimale à haque tour du erle.
Calul de la valeur moyenne d'une barrette
Le alul des barrettes prend beauoup de temps, ar de nombreux aluls sont néessaires dès
que le voisinage grandit. À titre d'illustration, quand on lane une expérimentation sur des images
radar de dimensions importantes, 'est-à-dire de l'ordre (8000, 8000), il va falloir attendre plus de
7 jours pour espérer voir un résultat. Et e, pour un rayon de voisinage raisonnable (n = 10). Ce
qui nous a onduit à penser à une nouvelle approhe plus éonome en temps de aluls.
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L'idée motrie de notre nouvelle approhe onsiste don à faire en sorte que les oordonnées
irulaires pour un rayon donné ne soient alulées qu'une fois. An de lever tout doute sur la ause
de la durée de alul de ette approhe, nous avons utilisé un proleur. Celui-i permet de traer
très préisément des ations du programme et à onrmer que le temps est perdu majoritairement
dans la détermination du voisinage du alul.
Formalisation de la méthode
Dans un premier temps, on alule les oordonnées irulaires et nous nous mettons en oeuvre
un odage qui stoke es oordonnées sur deux tableaux.
Dans un deuxième temps, on alule les moyennes de haque barrettes. Soit P (x, y) un pixel
désignant le entre du erle et Pi(xPi , yPi) un pixel se trouvant sur la ironférene du erle
ourant.
Pour déterminer toutes les barrettes irulaires de rayon R et de entre P , il va falloir déterminer
tous les segments supportés par les veteurs
−−→
PPi. Cependant, on aura besoin de aluler la moyenne
radiométrique supportée par haun des segments
−−→
PPi.
Étant donnée, l'origine de la barrette P (x, y) et l'extrémité Pi(xPi , yPi). De ette façon, nous
retombons dans le as de la setion 5.3.6 présentée à la page 120.
Évaluations du voisinage irulaire
Ce ltre généralise le as d'un voisinage axial adéquat. En outre, le odage s'inspire en partie
de onepts de rose de vent. La reherhe de la valeur radiométrique optimale du pixel onsidéré
au ours de traitement est impressionnante.
En général, il fournit une meilleure atégorisation que le as linéaire et axial. L'atténuation
de spekle est similaire à elui de ltre axial. En outre, l'aaiblissement de phénomènes dus aux
distorsions géométriques est onsidérable.
À e stade, les odages axial et irulaire demeurent meilleurs que les autres odages. Cependant,
elui reposant sur les angles destruteurs donne une idée globale sur la diretion dominante des
valeurs radiométriques destrutries de distorsions géométriques et atténuatries des spekles. Pour
ela, le mode graphique/ourbe est meilleur que le mode visuel.
Le traitement des barrettes irulaires ave la méthode naïve demande un temps de alul assez
onséquent. Par ontre elui reposant sur la méthode innovante présente un temps d'exéution rai-
sonnable même pour les images de grandes dimensions, ainsi qu'une oupation mémoire minimale.
Les images de la gure FIG. 5.14 à la gure FIG. 5.25 ont la même dimension (2048,2048) pixels
où I1 représente l'image aquise en 2004 et I2 elle de 2006.
5.3.7 Résultat d'un voisinage axial & irulaire
La gure FIG. 5.14(a) présente les résultats d'un "voisinage axial" d'une sène I1 lorsque le
rayon d'ation n = 5 et FIG. 5.14(b) pour n = 15. Pour des instanes identiques, e odage est
meilleur que elui du "voisinage 1D, tout type". On pourra dire également que la onstrution de
l'image par ette approhe optimise la présene des spekles. Les résultats donnés par la gure FIG.
5.14 sont bien meilleurs que eux de la gure FIG. 5.5.
La gure FIG. 5.15(a) présente les résultats d'un "voisinage irulaire" d'une sène I1 lorsque
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(a) Image I1, ave n = 5 (b) Image I1, ave n = 15
Fig. 5.14: Voisinage optimum 1D de type axial
le rayon d'ation n = 5 et FIG. 5.15(b) pour n = 15. Pour des instanes identiques, e odage est
meilleur que tous les autres obtenus jusqu'à maintenant. Les résultats obtenus par la gure FIG.
5.15 s'expliquent simplement par le fait que ette approhe ore plus de hoix en terme de valeurs
radiométriques optimales.
La gure FIG. 5.16 présente la omparaison des résultats d'un voisinage "axial" & irulaire
ave la même instane du voisinage n = 5. La gure FIG. 5.16(a) présente la sène d'étude en 2004
et FIG. 5.16(b) elle de 2006. La gure FIG. 5.16() illustre les résultats d'un voisinage axial et
FIG. 5.16(d) eux de type irulaire ave la même instane n. Les résultats obtenus en FIG. 5.16(d)
sont relativement meilleurs que eux en FIG. 5.16(b). Cela onrme e qui a été dit i-haut, sur un
éventuel avantage du odage "irulaire" sur le odage "axial".
Pour nir ave la partie des résultats portant sur les voisinages 1D, nous donnons deux gures
mettant en relief les angles destruteurs de distorsions géométriques, f. FIG. 5.17 & FIG. 5.18.
La gure FIG. 5.17 présente les résultats des angles destruteurs de distorsions géométriques
d'un voisinage "axial" & "irulaire" d'une même sène I1 aquise en 2004 ave un rayon de voisinage
identique n = 5. La gure FIG. 5.17(a) illustre les résultats d'un voisinage axial et FIG. 5.17(b)
eux du voisinage irulaire. On note que les deux gures sont pratiquement semblables.
La gure FIG. 5.18 présente la omparaison des résultats des angles destruteurs de distorsions
géométriques en 1D (type axial) et 2D (irulaire). La gure FIG. 5.18(a) présente la sène d'étude
en 2004 et FIG. 5.18(a) elle de 2006. La gure FIG. 5.18() illustre les résultats d'un voisinage axial
ave un rayon de voisinage n = 5 et FIG. 5.18(d) eux de type irulaire ave la même instane n.
À première vue, on remarque que les résultats obtenus pendant e test sont quasiment identiques
pour n = 5. Don, nous pouvons dire que la diretion du vent n'est pas fontion du odage envisagé.
Ce qui semble être logique.
Toutefois, en appliquant les tehniques des barrettes on arrive à distinguer les vallées des dunes
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(a) Image I1, ave n = 5 (b) Image I1, ave n = 15
Fig. 5.15: Voisinage optimum de type irulaire
de sable. Les dunes penhent suivant la diretion du vent qui est supposée stationnaire. Cette
hypothèse est illustrée par la gure FIG.5.19.
Nos travaux montrent que pour des zones dunaires la diretion du vent reste quasi-stationnaire
par endroit. Ainsi, la FIG.5.19 illustre qu'à plus de 68.33%, le vent reste dans la diretion Nord
 Sud. À 25%, dans la diretion Nord-Est  Sud-Ouest, 6.66% dans la diretion Nord-Ouest 
Sud-Est et rien d'autre. D'une part, elle onrme les résultats des études menées sur le terrain et
d'autre part, valide nos hypothèses et intuitions via les tehniques mises en oeuvre.
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(a) Image I1 (b) Image I2
() I1 − I2, type axial ave n = 5 (d) I1 − I2, type irulaire ave n = 5
Fig. 5.16: Comparaison des résultats axial & irulaire
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(a) I1, type axial ave n = 5 (b) I1, type irulaire ave n = 5
Fig. 5.17: Angles destruteurs de distorsions géométriques
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(a) Image I1 (b) Image I2
() I1 − I2, type axial ave n = 5 (d) I1 − I2, type irulaire ave n = 5
Fig. 5.18: Comparaison d'angles destruteurs de distorsions axial & irulaire
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5.3.8 Conlusion
La plupart de es tehniques reste relativement faile à formuler et à simuler sur un ordinateur.
Elles sont testées sur deux images orrespondantes à la région du Tibesti. Les résultats obtenus
sont présentés et disutés.
D'un point de vue formel, nous remarquons que plusieurs tehniques existent pour la détetion
de hangement. Cependant, ertaines ne sont pas adaptées pour notre problématique. Dans ette
partie, nous avons essayé dans un premier temps d'évaluer haun des odages évoqués i-haut (f.
5.2 & 5.3) par des visualisations des résultats obtenus. En seond lieu, nous avons situé les avantages
et inonvénients des diérentes tehniques que nous avons mises au point.
Le spekle est un phénomène non diretionnel et inhérent aux images SAR. Dans le but d'at-
ténuer es phénomènes, il est primordial de se tourner vers des algorithmes non diretionnels. Ces
algorithmes semblent être appropriés et générateurs d'angles d'inidenes adéquats. D'où l'idée de
mettre en oeuvre e odage idoine.
5.4 Caratérisation des formes & paramètres statistiques
Les mesures statistiques apportent une information apitale sur les images radar. Leur usage
n'est pas disriminant dans le adre de la détetion des agglomérations urbaines [45℄. Cependant,
des résultats ables ont été trouvés dans le as de détetion de hangement en zone dunaire [6℄.
5.4.1 Paramètres statistiques
Nous omptons, en premier lieu, dénir de façon sommaire quelques onepts, entre autres,
l'éart-type et le oeient de variation.
⋄ L'éart-type (σ)
Il subit le même phénomène que la moyenne, notée µ. De plus, il est lié à la moyenne lorsque
le spekle est totalement développé. Ce onept de spekle totalement développé, est un peu hors
propos dans le ontexte de ette thèse. Le leteur désireux d'en onnaître un peu plus sur le sujet,
peut, bien évidemment, onsulter les douments [68℄ et [45℄.
⋄ Le oeient de variation en Intensité Le oeient de variation en intensité noté CI
est le rapport de σ sur µ. Il est donné par la relation lassique (5.9) i dessous.
CI =
σ
µ
(5.9)
Bien que plus intéressant, le oeient de variation en intensité a tendane à subir le même type
d'inuene. Cependant, il néessite de très grands éhantillons pour être able et il peut prendre
de grandes valeurs en présene de ontours. Il est onsidérablement bruité par les objets à réexion
forte.
De tout e qui préède, il apparait que les statistiques du premier ordre se lassent en deux
groupes : elles qui sont insusamment disriminantes (moyenne, éart-type) et elles dont l'utili-
sation est limitée à la détetion des zones autres que la ville "moderne" (oeient de variation et
skewness).
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5.4.2 Caratérisation des zones par rapport au oeient de varia-
tion
Le oeient de variation est une véritable mesure d'homogénéité de la texture de terrain. Pour
son intérêt manifeste, il a été utilisé dans de nombreux travaux sur le radar [70℄.
En outre, le CI est onjointement utilisé ave le oeient de variation de spekle Cu pour
distinguer les diérents types de zones sur l'image à traiter [68℄. Grâe à la valeur de e oeient,
on peut faire une première lassiation en le omparant au oeient de variation de spekle. De
e fait, il s'en suit que :
⋄ Zone homogène
En théorie une telle zone est dite homogène si son oeient de variation en intensité est
inférieur à elui de variation de spekle 'est-à-dire : CI ≤ Cu.
⋄ Zone hétérogène
Dans e as, on a Cu ≤ CI ≤ Cmax où Cmax représente la valeur maximale que peut prendre
le oeient de variation de spekle.
⋄ Zone très hétérogène
On a CI ≥ Cmax. Ce as se présente quand le spekle n'est pas totalement développé.
Par ailleurs, Cu & Cmax sont liés aux images L-vues par les relations suivantes :
⋄ La valeur Cu
Pour une image L-vues, la valeur limite inférieure de CI qui est Cu (dans des zones homogènes)
est donnée par la relation suivante :
Cu =
0.5227√
L
(Image en Amplitude)
Cu =
1√
L
(Image en Intensité)
Où L représente le nombre de vues.
⋄ La valeur Cmax
La valeur de Cmax est diile à déterminer [71℄. Une étude pour la détermination exate de
Cmax en fontion des propriétés de l'image est menée. Pour le as de ltre Gamma MAP, la
valeur de Cmax est donnée par :
CAmax ≈
√
2.Cu ≈
√
2.0.533√
L
(Image en Amplitude)
CImax ≈
√
2.Cu ≈
√
2. 1√
L
(Image en Intensité)
5.4.3 Le oeient de variation
En imagerie SAR l'exploitation du oeient de variations se fait souvent omme pour la
moyenne en utilisant un alul sur un voisinage glissant. An de tester l'intérêt de et indie pour
la aratérisation des dunes nous avons lané son alul sur des images de dates diérentes ave un
vosinage de forme arrée et de largeur 11.
Le résultat de e traitement sur les images des gures FIG. 5.20(a), respetivement FIG. 5.20(b)
est présenté sur les gures FIG. 5.21(a), respetivement FIG. 5.21(b). La diérene entre es deux
images est présentée quand à elle sur la gure FIG. 5.22.
Ce résultat montre que le oeient de variations permet une bonne mise en évidene des points
brillants, mais d'une façon très étalée. Il n'apporte par ontre pas une grande quantité d'information
pour la disrimination des zones des dunes et des rohes. Sa valeur orrespond par ontre au spekle
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(a) Image SAR ENVISAT 2004 (b) Image SAR ENVISAT 2006
Fig. 5.20: Un hamp de dunes en imagerie SAR ENVISAT
(a) Image SAR ENVISAT 2004 (b) Image SAR ENVISAT 2006
Fig. 5.21: Coeient de variation glissant sur l'imagerie SAR ENVISAT
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Fig. 5.22: Diérene de oeient de variation glissant entre 2004 et 2006
pleinement développé sur nos images et onrme notre hypothèse selon laquelle les ombres sont très
peu présentes dans nos images.
Nous avons alulé la diérene entre les deux images de oeient de variation de façon à voir
si son exploitation multitemporelle pouvait être intéressante pour voir les hangements dans les
zones dunaires. À l'éhelle de la dynamique de ses variations, l'image de la gure FIG. 5.22 montre
que les variations dans les hamps de dunes se reportent surtout au voisinage des points brillants e
qui montre leur tendane à se déplaer mais n'apporte que peu d'information exploitable de façon
quantitative.
Après e bref état de lieu sur la aratérisation des formes & paramètres statistiques, nous
ommenons à présenter trois nouvelles approhes que nous avons mises au point dans les trois
setions qui suivent.
5.5 Les points brillants
Cette setion est omposée de deux sous-setions. Dans un premier temps, nous situons le
problème dans son ontexte global. Ensuite, nous donnons deux dénitions relatives au point brillant
et à une frange brillante an de failiter la leture du hapitre et surtout sa ompréhension par des
leteurs intéressés.
Lors d'un traitement informatique sur des images satellites, on se rend ompte que plusieurs in-
formations sont disponibles. L'immensité des informations renfermée par une image satellite onduit
à de nouvelles approhes de résolutions de problème des images satellitales. Ces approhes doivent
prendre en ompte, d'une part, l'aspet de spekle inhérent à toute image satellite, d'autre part,
la distorsion géométrique due à l'angle d'inidene de la plate-forme d'aquisition et la pente de
relief. Elles prennent en onsidération l'aspet d'orientation de la diretion des vents et des dunes
de sable en privilégiant les algorithmes non diretionnels.
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Lorsque l'image orrespondant à la sène imagée renferme diverses régions de natures diérentes,
il va falloir trouver un moyen eae de séparer les zones d'étude avant de pouvoir penser à
un éventuel formalisme [6℄. D'ailleurs, 'est dans ette optique que nous avons mis en plae une
tehnique permettant de séparer les zones dunaires des zones roheuses dans la setion 5.6. Elle
s'appuie partiulièrement sur les points brillants et le prinipe de orrélation.
Ainsi don, nous ommençons à donner les deux dénitions simplistes relatives au point brillant
et de la frange brillante.
Peu de dénitions relatives au point brillant et à la frange brillante existent dans la littérature.
Ce qui nous amène à introduire es onepts an de rendre aessible la leture du manusrit.
5.5.1 Dénitions
Dénition : point brillant
Un point est dit brillant, lorsque sa valeur radiométrique dans l'image est dominante, 'est-à-dire
la plus élevée. On le reonnait par sa partiularité d'être singulier.
Vu l'immensité d'information renfermée par la matrie d'image, il est très diile, voire impos-
sible d'exhiber e point partiulier. En pratique, le point brillant n'existe pas, mais plutt il s'agit
d'un ensemble de points brillants. Cei nous amène à introduire par la suite la notion de franges
brillantes.
Dénition : frange brillante
Une frange brillante, n'est d'autre qu'un ensemble longiligne de points brillants. La ironférene
de la frange brillante est limitée à une dizaine voire une entaine de pixels. Elle dépend du rayon
du voisinage utilisé.
En général, en se servant des franges brillantes, on peut assez failement à partir d'images SAR
des zones désertiques séparer un hangement notable de l'environnement de elui de déplaement
des ordons de dunes.
5.5.1.1 Détetion des points brillants issus de réexions déterministes
Cette partie s'inspire des travaux de thèse de Gouinaud [45℄.
Les points brillants sont des pixels résultants de réexions de Fresnel favorables ou des in-
terférenes onstrutives dues aux points singuliers (tles, engins en panne dans le désert, site
partiulier, et). Cette tehnique est basée sur l'évaluation de la quantité des pixels inohérents et
la omparaison ave la probabilité d'apparition de grandes valeurs radiométriques.
Si une région de l'image suit une loi χ2(khi − deux), la probabilité d'apparition des pixels
de valeur A est onnue. Classiquement, le paramètre α de la loi χ est déduit de la mesure de la
moyenne de la zone, e qui permet ensuite de omparer des fréquenes isssues de l'histogramme et
les probabiltés théoriques d'apparition de fortes valeurs. Cependant, l'évaluation de la moyenne est
peu able et les points brillants introduisent un biais important dans le alul.
Dans le as de l'utilisation de la moyenne sur des images satellites, les pixels brillants ont un
ompte numérique relativement plus élevé que elui des pixels dius. En pratique, pour la moyenne
lassique, un pixel brillant à l'inuene de 5 pixels ordinaires. Cei sut à déaler la moyenne de
5% et par onséquent à faire admettre des pixels brillants omme des pixels onfus.
Pour supprimer e biais, Gouinaud[45℄ utilise don l'évaluation du paramètre α grâe au mode
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(a) Image SAR ENVISAT 2004 (b) Image SAR ENVISAT 2006
Fig. 5.23: Points brillants sur un hamp de dunes
de l'histogramme de la région, 'est-à-dire au niveau de gris de fréquene d'apparition maximum.
Dans e as préis de la détetion des agglomérations en imagerie radar, le paramètre α joue un rle
déterminant. Il permet d'évaluer orretement la quantité de pixels brillants présents dans une zone
puisque eux-i n'interviennent pas dans le alul de α. Les zones dans lesquelles il apparaît une
forte quantité de pixels brillants sont dénitivement lassées omme des bourgades dans la mesure
où haque pixel possède deux autres voisins dont la probabilité d'apparaître est aussi aberrante.
5.5.2 Reherhe et suivi des points brillants
An de tester l'intérêt de l'utilisation de la reherhe des points brillants pour le suivi de dunes,
nous réalisons la détetion telle que dérite i-dessus sur deux images extraites des deux sènes
à notre disposition (gure 5.23(a) et 5.23(b)). Les deux sènes ont été superposées via des points
d'amer hoisis sur des parties roheuses apparentes de part et d'autre. Elles ont une résolution de
30 mètres, font 2048 par 2048 pixels et la détetion ne prend que 2 ou 3 seondes sur un ordinateur
portable ordinaire.
Les points brillants étant issus d'un seul pixel nous omplétons la détetion des points brillants
par un algorithme qui trae de petits disques à leur emplaement, l'assemblage de tous es disques
permettant de les visualiser de façon adho.
Nous présentons les résultats de la détetion des points brillants sur l'image de 2004 de la gure
5.24(a) et eux de 2006 sur la gure 5.24(b). Les deux images permettent de se rendre ompte de
la apaité de détetion des dunes par et algorithme. En eet, aussi bien sur l'image de 2004 que
sur elle de 2006 les pixels sont orretement marqués dans les zones de dunes et il n'y en a pas
dans les zones de plus faible ourene du sable. Sur les résultats nous voyons également apparaitre
des suites de points brillants permettant de mettre en évidene des formes orrespondantes à des
ordons de dunes. Celles-i sont orientées quasiment dans le sens de l'alizé, e qui permet d'envisager
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(a) Image SAR ENVISAT 2004 (b) Image SAR ENVISAT 2006
Fig. 5.24: Détetion des points brillants sur un hamp de dunes
une utilisation pour la mesure des déplaements.
An de onstater le bon positionnement des pixels sur les images nous réalisons l'inrustation de
la diérene des résultats sur une des deux sènes originales. Pratiquement nous proédons ainsi :
 Nous marquons les zones ou les détetions sur les deux dates oïnident ave un niveau de
gris de 255 (blan)
 Nous marquons les zones ou les détetions sont présentes uniquement en 2006 ave un niveau
de gris de 192 (gris lair).
 Nous marquons les zones ou les détetions sont présentes uniquement en 2004 ave un niveau
de gris de 128 (gris foné).
 Les zones non détetées sont mises à zéro.
Cette image est ensuite inrustée omme masque sur l'image de 2004 (gure 5.23(a)) e qui donne
l'image de la gure 5.25. Nous en présentons une vue détaillée sur la gure 5.26, 'est-à-dire un
extrait de l'image de la gure FIG. 5.25.
Cette image permet de onstater le déplaement des pixels brillants dans le sens des ouloirs
de dunes, soit majoritairement dans le sens de l'alizé. Nous remarquons aussi que ertains points
disparaissent ou apparaissent sans qu'il soit possible de dire s'il s'agit de zone d'un eet lié au
hangement léger de prise de vue ou à un hangement de volume de ertaines dunes. L'apparition
majoritaire de nouveaux points se faisant au sud-ouest de grosse onentration de points brillants,
et la disparition se faisant majoritairement au nord ouest nous inite ependant à privilégier ette
hypothèse.
5.6 Détetion onjointe & orrélations
Dans ette partie on va mettre les méthodes qui permettent une aratérisation d'une zone en
utilisant un odage ombinant deux images. La orrélation est l'exemple de base, ar elle onstitue
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Fig. 5.25: Inrustation de la diérene des points brillants sur l'image de 2004, en blan les
dunes o-détetées, en gris lair les détetions faites sur 2006 uniquement, en gris foné les
détetions faites en 2004 uniquement
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Fig. 5.26: Inrustation de la diérene des points brillants sur l'image de 2004, en rouge les
dunes o-détetées, en vert lair les détetions faites sur 2006 uniquement, en vert foné les
détetions faites en 2004 uniquement
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une mesure de ressemblane très eae.
Ainsi don, dans un premier temps, nous énonçons le prinipe de la détetion onjointe et elui
de la orrélation où un as appliatif est donné à titre illustratif. Nous faisons le lien de la orrélation
ave les franges brillantes pour étayer nos hypothèses ou du moins nos intuitions.
Le mobile de la détetion onjointe est de repérer 'est-à-dire "identier" les points singuliers
d'une image numérique. Ensuite, faire ressortir s'il y a lieu, une/la orrélation entre deux images
résultantes d'une même sène, qui sont aquises à de diérentes dates.
5.6.1 Prinipe de la détetion onjointe
Dans ses travaux de thèse, Antoine LEFEBVRE [3℄ disait  dans le adre de la détetion de
hangements appliquée à des images satellites haute résolution qui sont aratérisées par une réso-
lution spetrale peu élevée, il onvient de revoir les méthodes existantes, d'identier leurs avantages
et inonvénients an de mieux dénir une méthode adaptée aux aratéristiques de es données .
Impliitement, ela veut dire que pour trouver des résultats probants, il est primordial d'innover,
surtout en imagerie de télédétetion an de répondre aux besoins roissants de la ommunauté
sientique et publique. Ainsi don, dans ette thématique des éléments désertiques sur images
SAR, il semble judiieux d'oser et de roire à des nouvelles tehniques, pouvant intégrer au mieux
les aratéristiques de la région d'étude.
C'est pourquoi, nous avons opté de proposer une nouvelle tehnique de détetion de hangement
dunaire, se basant sur le prinipe de la orrélation. L'idée motrie onsiste à fournir dans un premier
temps, un traitement automatique apable de séparer les eets d'hétérogénéité dus à la texture de
eux dus au spekle. Nous voulons préserver autant que possible la texture, là où elle est présente
dans l'image de manière à éviter les onfusions entre régions de même radiométrie moyenne, mais
de textures diérentes. Une amélioration radiométrique préalable est don néessaire. À e propos,
les hypothèses de Goodman [72℄ permettent de aluler les statistiques de spekle avant et aprés
détetion en amplitude omme un bruit multipliatif.
Dans le as d'une étude multi-temporelle, la détetion des hangements est réalisée en fontion
des images disponibles en arhives. Celles-i proviennent souvent de diérentes soures et d'origines
diverses. Nous nous limitons à des données omparables, 'est-à-dire issues du même apteur, même
si un radar qui implementait les mêmes traitements et ayant les mêmes aratéristiques onviendrait.
5.6.2 Corrélation
À l'origine, la orrélation est utilisée en méanique, sienes des matériaux et méanique de
uide. Elle permet de déterminer des hamps de déformations, de déeler des ssures ou fournir
des hamps de déplaements à des proédures d'identiation. La tehnique de orrélation utilise
les niveaux de gris assoiés à haun des pixels de l'image. Elle utilise deux images en entrée.
Elle est introduite pour la première fois dans les années 1980 aux USA. La orrélation d'images
est utilisée an de mesurer des déplaements et en déduire de déformations. Tantdis que les teh-
niques lasssiques fournissent des valeurs moyennées en un point, la orrélation d'images permet
d'aéder à des hamps de valeurs sur l'ensemble de la surfae observée.
Traditionnellement la orrélation d'images est une approhe pour mesurer le hamp de dépla-
ement d'une surfae ou d'une image déformée par rapport à une image de référene. On suppose
alors que toute diérene entre l'image de référene et l'image déformée provient du seul eet de
déplaement du apteur par rapport à la struture observée. Le alul de orrélation s'eetue en-
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suite automatiquement sur toute la zone d'étude par propagation suivant une fenêtre de voisinage.
La struture à explorer est suposée être omposée de données de radiométrie onstante.
Dans notre as, nous ombinons deux types de déformations :
 Le déplaement de ertains éléments de terrain. Il s'agit du sable qui modie la forme des
dunes et don expose une nouvelle géométrie.
 Les onditions de visée diérentes dues à l'éart de trajetoire du satellite entre deux prises
de vue.
L'usage le plus ourant de la orrélation est la stéréo restitution qui onsiste à aluler le relief
d'un terrain à partir de deux vues détaillées. Notre problématique est de disriminer des zones où
il y a des déplaements et si possible de les mesurer.
Dans le premier as on herhe à déterminer une déformation due à l'optique e qui induit
que les aluls de orrélation sont faits sur un voisinage que l'on déplae autour du point dont on
herhe l'altitude. Dans notre as nous allons ompenser les déformations géométriques dues à la
prise de vue par un realage global, puis mesurer la orrélation entre les deux images mais pour
les mêmes oordonnées de pixel. Ainsi nous verrons s'il y a eu des hangements et pourront par
exemple déterminer le type de terrain auquel nous avons à faire. Cette approhe est possible du
fait que les onditions d'aquisition de deux images sont extrêmement prohes. Il s'agit du même
satellite, du même orbite, des mêmes paramètres d'aquisition et du même produit image (PRI).
Dans le as où ses aratéristiques devraient varier, il faudrait distinguer les déformations qu'elles
induisent avant toute utilisation de e qui suit.
Étant donné un ouple d'images I1 et I2 de la struture. Une image se présente omme une
fontion disrète de niveaux de gris répartis sur les pixels formant une grille régulière. On opère
un hoix d'indie de voisinage. Cet indie détermine un périmetre, appelé zone d'ation. Elle est
identique pour tout pixel ourant de l'image. Elle est disrétisée en un ensemble de arrés de pixels,
des fois appelés patterns où nous alulons nos mesures.
Notre méthode est basée sur le alul de la orrélation des fenêtres entre deux images aquises
en deux dates diérentes.
5.6.2.1 Calul de la orrélation
Il existe de nombreuses mesures de ressemblane d'image analogue à une mesure de orrélation
linéaire. Nous avons ependant limité notre étude à elle-i du fait qu'elle est basée sur des aluls
de moyennes. Elle est naturellement robuste au bruit statistique omme elui induit par le spekle.
La orrélation C entre une image I1 et une image I2 au niveau de pixel de oordonnées (x, y)
est alulée d'une manière lasssique par :
C(x, y) =
i=n∑
i=−n
j=n∑
j=−n
I1(x + i, y + j)I2(x + i, y + j)− E1E2
σ1σ2
(5.10)
Où : Ea et σa sont la moyenne et l'éart-type de l'image Ia.
Cette valeur de orrélation est omprise entre [−1, 1]. Les deux valeurs extrêmes expriment soit
une très forte ressemblane soit un eet négatif.
Il faut noter ii que la valeur moyenne de la orrélation sur une image simulée de spekle
pleinement développé est de l'ordre de 0.1 à 0.05 suivant la taille des éhantillons sur des images
3 look. Des zones plus texturées devraient don générer des valeurs de orrélation plus grandes en
valeurs absolues suivant qu'elles soient déalées ou sans hangement.
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5.6.2.2 Appliation
An d'évaluer l'intérêt de la orrélation pour notre problématique nous alulons sa valeur sur
des voisinages de tailles arrées entre deux images.
Nous proédons omme suit :
⋄ on prend deux images I1 et I2, superposables, orrespondant à une zone désertique ;
⋄ pour haque pixel de l'image I1, on alule la orrélation ave l'image I2, sur une fenêtre de
5x5 pixels ;
⋄ on augmente la taille de la fenêtre jusqu'à 30x30, orrespondant à une surfae de 900x900
mètres arrés
En observant pour haque pixel de la séquene de valeurs, on peut remarquer que plus on aug-
mente la taille de la fenêtre, plus la orrélation des valeurs aroissent sur les zones orrespondantes
aux dunes, alors qu'ils n'ont que de petites variations sur des zones ave des rohes.
Nous avons regroupé des valeurs typiques dans le tableau TAB. 5.5 i-dessous.
largeur de la fenêtre 5 10 15 20 25 30
zones de rohes 0.1 0.09 0.08 0.08 0.08 0.07
zones de dunes 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Tab. 5.5: Eet de la fenêtre sur la orrélation
Ce phénomène de hangement de valeurs s'explique par le fait que sur les zones de dunes, plus la
taille de la fenêtre augmente, plus nous avons de hane de trouver un pixel brillant dans la fenêtre
de voisinage. Celui-i réeant une suite d'anre qui même s'il est un pixel déalé rée un eet de
texture. À l'inverse sur les zones de rohes qui présentent une faible texture et ou le spekle domine
la valeur diminue jusqu'à une valeur lassique du spekle. Les images résultats de la orrélation
sont montrées sur la gure FIG. 5.30 et dans le tableau TAB. 5.5.
En résumé nous remarquons que le proessus dune organise le signal d'une façon que la orré-
lation révèle. Nous avons ensuite tenter d'utiliser la orrélation pour aratériser les déplaements
mais les résultats ont été déevants dans la mesure où les valeurs sont peu importantes sur les zones
où il y a des déplaements.
Par ontre, il nous ait apparu intéressant d'exploiter le résultat préédent an de réaliser une
lassiation permettant de disriminer les zones de dunes du reste de l'image. Cei demande deux
hoses :
 le hoix d'un proessus de lassiation
 Le hoix d'une méthode d'apprentissage des zones de dunes et de non dunes.
Une lassiation onsiste à attribuer à haque pixel une valeur représentant non plus sa radio-
métrie mais son appartenane à un type de zone. Pratiquement ela revient à hoisir une nouvelle
valeur pour haque pixel en tenant ompte d'une distane par rapport à des valeurs représentatives
d'un type de sol onnu. Pour haque pixel on hoisit don la lasse c qui mesure la distane entre la
radiométrie d'un pixel et elle de la lasse. Ce proessus ne peut pas être appliqué en général dans
le as des images radar du fait du spekle. Il faut don travailler ave des images dérivées que nous
appelerons des indies.
Nous hoisirons don pour un pixel (x,y) la lasse c qui mesure la distane entre un veteur de
valeurs d'indie représentatif pour haque lasse et les valeurs alulées pour le pixel (x,y).
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Il esiste une littérature pléthorique sur le hoix de ses distanes. Notre problème n'étant pas
de trouver la meilleure distane de lassiation mais de trouver la pertinene de l'utilisation de
orrélation pour notre problématique. Nous avons hoisi d'utiliser une lassiation lassique basée
sur la distane eulidienne à un entre de lasse. La distane s'érit don pour un pixel (x,y) et une
lasse c.
dcx,y =
√√√√ n∑
i=0
(I(x, y) − Ici )2 (5.11)
où Ii(x, y) est la valeur en x,y de l'indie i et I
c
i la valeur représentative de l'indie i pour la lasse
c.
Dans e proédé, le hoix de la lasse est ensuite fait en hoisissant la lasse c qui orrespond
à la plus petite valeur de dc pour haque pixel. Cette valeur étant alulée pour haque pixel,
la ohérene spatiale de la lasse dépendra fortement de elle des indies. Nous verrons dans la
suite que nos indies nous obligeront à introduire un proessus de lissage appelé régularisation. La
détermination des valeurs Ici représentatives des lasses s'appelle l'apprentissage.
La détermination de ses valeurs a aussi fait ouler beauoup d'enre mais on peut distinguer
deux lasses de méthodes :
 l'apprentissage manuel qui se fut via des parelles de terrain dont on onnaît la nature à
priori,
 l'apprentissage automatique qui détermine la valeur représentative par une aratéristique
onnue de l'image d'indie.
La qualité d'un indie se mesurait également par sa apaité à former des valeurs représentatives
possibles. Nous avons hoisi d'utiliser la deuxième approhe dans la suite de e travail.
An de voir si les variations de orrélation apportent une information able nous réalisons don
la lassiation suivante :
 nous prenons omme indie les images de orrélation ave les diérentes tailles de fenêtre
 nous faisons un apprentissage en utilisant les histogrammes des images de orrélation.
En eet, l'observation des histogrammes du maximum de la orrélation montre que les valeurs
sont oupées en deux tas très distinguables. Notre méthode d'apprentissage se base don sur la
reherhe des deux pré maximum de orrélation les plus distants dans les histogrammes de toutes
les images de orrélation.
Une fois ses éléments déterminés nous avons alulé une première lassiation. Celle-i donne
un résultat diilement exploitable ar ayant une ohérene spatiale trop faible. Il nous a don
fallu intoduire deux opérations supplémentaires :
 introduire un proessus de régularisation spatiale onstitué d'une distane supplémentaire
forçant la ohérene des lasses
 introduire de e fait un proessus itératif de réévaluation des lasses du fait que la distane
ne peut plus être déterminée diretement.
En pratique, nous ajoutons une distane d
′
c déterminée par
d
′
c(x, y) =
n∑
x=1
n∑
y=1
1(C(x0 + i, y0 + j) 6= c) (5.12)
où c est l'image de lasse, 1 la fontion aratéristique d'une variable aléatoire et C désigne la
orrélation. Ce qui revient à ajouter à la distane 1 pour haque pixel qui n'appartient pas à la
lasse c.
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Cette introdution fait que la distane dépend de l'image de lasse elle même et don qu'elle ne
peut être déterminée que par un proessus itératif basé sur l'essai des diérentes valeurs possibles.
La modiation de la distane n'était que loale. Nous sommes dans le adre des hypothèses de
hamps Markoviens e qui nous garantie la onvergene de tout proédé itératif indépendamment
de l'ordre de traitement des pixels.
Nous avons don hoisi une tehnique de reuit simulé. Cette méthode onsiste à hoisir dans
un premier temps de façon aléatoire la lasse de haque pixel puis à révisiter haque pixel de façon
à hoisir la bonne lasse. Le proessus de reuit proprement dit onsiste à provoquer des hoix des
lasses augmentant la distane de façon à sentir de mimum loaux de distanes qui onduirait à
terme à allonger la durée du proessus itératif. Une fois que la proportion des pixels hangeait d'une
itération sur l'autre est devenue faible, le proessus est arrêté.
5.6.3 Résultats et interprétation
Les images de la gure FIG. 5.27 à la gure FIG. 5.31 ont la même dimension (2048,2048) pixels
où I1 représente l'image aquise en 2004 et I2 elle de 2006.
5.6.3.1 Résultats via les prols
La qualité de hangement intervenue peut être mesurée par la orrélation de deux images sa-
tellites. Cependant, aux vues de la taille d'un éhantillon (2048 x 2048 pixels, ENVISAT dipose de
pixel sol 12,5 m x 12,5 m), les résultats issus de ette tehnique tout omme eux évoqués dans la
setion 5.3 ne permettraient de quantier aisément les hangements ni de les loaliser. Toutefois, ils
donnent une idée globale pour l'ensemble de l'image. C'est pourquoi il est souhaitable d'appliquer la
tehnique reposant sur la génération de prols aux résultats obtenus, non pas à l'éhelle de l'image
entière, mais à elle d'une ligne de l'image en prenant en ompte un voisinage de l'ordre de grandeur
du pixel. Cette préhension du voisinage permet de quantier au mieux le hangement intervenu sur
haque pixel. Une illustration par prols est donnée, f. FIG.5.27 & FIG.5.28.
En eet, par exemple la gure FIG.5.28 montre pour des zones dunaires que la diretion du
vent reste quasi-stationnaire par endroit. Ainsi, un ordre de grandeur de l'orientation du vent peut
être donné. En e qui onerne les résultats de ovarianes, la gure FIG.5.28 illustre qu'à plus
de 72.54%, le vent reste dans la diretion Nord  Sud. À 21.56%, dans la diretion Nord-Est
 Sud-Ouest, 5.88% dans la diretion Nord-Ouest  Sud-Est et rien d'autre. Ces résultats sont
respetivement de 54.90%, 27.42% et 17.64% pour le as de la diérene axiale ave un rayon du
voisinage n=5. D'une part, elle onrme la similarité ave les résultats des études menées sur le
terrain.
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(a) Image d'otobre 2004 (b) Image de novembre 2006
Fig. 5.29: Images de Tibesti
La gure FIG.5.29, nous montre des extraits de 2048x2048 pixels à partir de deux images
d'ENVISAT aquises en otobre 2004 et novembre 2006. Sur l'image, ave une résolution de 30
mètres, on peut failement identier diérentes zones de dunes séparées par des régions de rohers
ave un sol dur à la surfae.
Nous présentons dans la gure FIG.5.31(a) le résultat d'une lassiation markovienne basé sur
l'indie de texture lassique (moyenne, éart-type, symétrie) et sur la gure FIG.5.31(b), le résultat
sur les images de orrélation de la gure FIG. 5.30. Pour es deux as, la même lassiation
lassique est alulée et utilisant une relation linéaire ave la distane par rapport à la moyenne de
la lasse, optimisée par reuit simulé. Ce résultat montre que notre méthode disrimine proprement
les zones de dunes des zones de rohes, et e quelle que soit la taille des dunes sur les sites étudiés.
En revanhe, on onstate que, en dépit de la régularisation imposée dans la lassiation, les indies
lassiques, même s'ils sont alulés sur les deux images, ne donnent pas la même disrimination.
La matrie de onfusion alulée entre notre lassiation et l'ensemble des zones de photos
interprètes sur l'image ENVISAT donne seulement un taux de 5 % de fausse reonnaissane. En
d'autres termes, elle ore un taux de 95% de bonne lassiation.
5.6.4 Èvaluation
L'approhe a atteint son objetif : nous avons réussi dans des régions exigeantes ave ses dunes,
ses rohes et le sol dur. Cette tehnique de orrélation fournit des résultats ables sur le Tibesti et
nous permet de travailler pour les prohaines phases : la reherhe pour le déplaement des dunes
et la reherhe de hangements loaux dans les autres types de zones dans le désert. L'inonvénient
majeur de ette tehnique est dû au fait que :
⋄ deux images satellites sont néessaires et
⋄ les dates d'aquisition de es deux données doivent être susamment distantes, e qui n'est
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(a) Fenêtre de 5x5 pixels (b) Fenêtre de 10x10 pixels
() Fenêtre de 15x15 pixels (d) Fenêtre de 20x20 pixels
Fig. 5.30: Corréltaion entre les deux images de la gure 5.29 pour diérentes tailles de
fenêtre
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(a) Markovienne sur des indies lassiques (b) Ave la orrélation de FIG. 5.30
Fig. 5.31: Même lassiation pour les deux images
pas toujours réalisable.
En fontion de l'objetif de l'étude : reherhe de personnes perdues, déplaement sur une ourte
période après une tempête sur une zone loale par exemple.
La prohaine phase de notre étude sera l'introdution d'un modèle de paysage stohastique
ombiné ave simulation de l'image pour éviter d'avoir besoin une seonde image pour notre ap-
prohe. Cette simulation sera alulée suivant une arte boussole des modèles météorologiques. En
outre, nous tenons également à étudier l'assoiation des images RSO ave des images optiques pour
rendre plausible et able notre détetion.
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5.7 Reherhe des variations de formes par shape from
shading
Les résultats préédents nous montrent qu'une fois les points brillants détetés les zones de
dunes répondent de façon standard aux signaux radar et que les signaux mesurés suivent les pentes
montantes et desendantes. En eet, les dunes sont onstituées de sable et par onséquent, elles ne
sont diéreniées que par leur forme. Cela nous impose don de trouver une méthode permettant
de déterminer la forme des dunes pour pouvoir aratériser leur hangement.
Nous savons en outre que le système ASAR ENVISAT, à l'inidene où nous employons n'a que
peu de hane de générer des layovers dans les zones de dunes. Il est don possible d'envisager de
omparer des pseudo reonstrutions de relief à partir des variations de l'intensité des signaux issus
des dunes perçues par le radar. Cette approhe est souvent appelée radarlinométrie. Notre travail
dière ii de elle-i par le fait que nous herhons plus à aratériser les formes du terrain visé que
de aluler des altitudes préises.
Les travaux présentés dans [73℄ montrent que la radarlinométrie permet une bonne aratérisa-
tion des dunes mais à ondition de disposer de données SAR aquises ave une inidene onvenable,
'est-à-dire susamment vertiale pour que les reouvrements et réexions spéulaires ne se ma-
nifestent pas. Les données sur notre zone d'intérêt étant rares, il nous faut utiliser une méthode
permettant de déterminer ette forme sans disposer d'image parfaitement adaptée e qui explique
que nous ne herhons pas à déterminer préisément l'altitude.
Dans un premier temps, et dans un soui de faire un bref rappel, nous faisons une présentation
sommaire portant sur la linométrie. Ensuite, nous situons, les limites de ette méthode, dans le
adre de notre travail de thèse. Enn, nous terminons ette setion, par une omparaison des ourbes
linométriques résultantes de nos diérents odages. Et, ei dans le but d'identier le hangement
intervenu entre deux prises de vue de la même sène.
5.7.1 Radarlinomètrie adaptée à notre problème
La radarlinométrie est une méthode de "shape from shading" appliquée aux images SAR [74℄.
Il permet en théorie de aluler l'altitude de n'importe quel pixel d'une image SAR à partir de ette
unique image. Elle est basée sur le fait que la rétrodiusion est une fontion de la surfae de la
ellule de résolution du pixel et que elle-i est dépendante de l'angle entre le faiseau radar et la
normale loale du terrain. Dans le as d'une réexion Lambertienne on érit :
I(x, y) = δS(x, y)cos(α − β(x, y))
Où α est l'angle entre la normale du terrain et la diretion de visée du radar δ le oeient
de rétrodiusion lié au terrain , et S(x, y) est la surfae de terrain intereptée par le pixel. Cette
dernière dépend également de l'angle entre le faiseau radar et la normale au terrain.
La surfae S à une expression ompliquée telle que nous pouvons la trouver dans [15℄ :
S(x, y) =
sin(α)cos2(α− β(x, y))
cos2(α)sin(α − β(x, y))
soit :
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I(x, y) = δ
sin(α)cos3(α− β(x, y))
cos2(α)sin(α − β(x, y))
Ce shéma permet de voir que l'intensité des images dépende de la pente loale mais montre aussi
que si l'angle β est petit un ertain nombre d'approximations sont possibles. En eet, dans e as,
l'expression de I(x, y) devient quasi linéaire [15℄. En outre, si nous onnaissons une approximation
de la valeur du sol plat il est possible de supprimer le terme δ si nous le supposons onstant.
Comme nos zones sont onstituées in ne que de grains de sable identiques, ette hypothése est
faile à vérier.
Ave toute ses approximations il est possible d'érire que :
dz
dx
(x, y) =
I(x, y)
I0
où x, y sont les oordonnées du pixel et α une fontion de la nature du terrain, et I(x,y) l'intensité
de l'image.
En théorie, il est don possible d'obtenir une approximation de l'altitude des pixels par une
simple sommation des valeurs de I sur une ligne à ondition de onnaître la valeur du sol plat.
Ce modèle suppose par ontre qu'il n'y a pas de très forte rétrodiusion liée à des eets umu-
latifs tels que nous les avons onstaté infra. Hors, omme dans notre zone il y en beauoup, il faut
ependant utiliser un modèle de rétrodiusion apte à absorber les très fortes intensités dues aux
faes d'orientation favorables des dunes. De tels modèles sont dérits dans [75℄ mais après quelques
essais nous avons adopté une stratégie légèrement diérente. En eet, plus le modèle est rané,
plus il a de mal à s'adapter au non respet de ertaines de ses hypothèses et en pratique, les hoses
sont un peu plus ompliquées que ela.
Cei en partiulier pare que la valeur de I est bruitée par le spekle et que l'angle de la normale
loale de la surfae des dunes peut dépasser l'angle d'inidene du faiseau radar et don onduire
à des aberrations dans e alul. Par exemple, si on utilise des images ENVISAT ASAR, leur angle
d'inidene est ompris entre 15 et 45 degrés et peut dépasser la pente des dunes si la visée est
dirigée vers le té du vent de la dune. Dans e as, les hypothèses ne sont plus réunies et la valeur
d'altitude alulée est fausse. Cei pose un problème évident si on herhe à déterminer une altitude
ar ette valeur fausse se propage en plus le long de la ligne de l'image. Cela omplique de simples
omparaisons de prol si l'on fait ela sur toute la ligne mais n'est pas très génant quand on herhe
à aratériser un phénomène loal omme le déplaement d'une dune s'étendant sur une vingtaine
de pixels.
Nous avons don adopté une stratégie qui onsiste à aluler la valeur de Z sur une petite zone
entrée autour d'un pixel et à évaluer les diérenes en Z sur ette zone en onsidèrant que la valeur
obtenue au entre est la même. An d'augmenter la abilité de nos aluls, nous introduisons des
seuils sur l'intensité permettant de limiter l'eet des potentiels zones d'ombres et des surfaes dont
la normale est exatement dans la diretion du radar. Ces deux seuils sont hoisis automatiquement
à partir de la valeur moyenne et de la variane de la zone qui entoure le pixel. Pratiquement, nous
alulons, pour haque pixel de deux images, la valeur :
Z ′x(y) =
n∑
i=−n
V (I(x− i, y), I0) (5.13)
où Z ′ est une pseudo valeur d'altitude, I l'intensité de l'image et I0 l'intensité rééhie par le
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sol plat. Nous omparons ensuite les valeurs obtenues sur deux images en alulant un umul de
diérene pondéré par la distane au entre le long du prol. Cette approhe s'est révélée enore
trop bruitée, nous l'avons don étendue en alulant Z ′′ omme une valeur pondérée de Z ′ sur
plusieurs lignes. Ave une largeur de 2 lignes au dessus et en dessous du pixel, nous obtenons de
très bons résultats mais nous pensons que ela est dû à l'orientation moyenne des rêtes des dunes
de notre zone d'étude qui est du nord-est au sud-ouest.
Après divers essais, il est apparu que les oeients de pondération en ligne sont hoisis suivant
la théorie des fenêtres de Pearson et suivant une exponentielle déroissante en olonne. An de ne
traiter que les zones de dunes, nous appliquons le prétraitement dérit dans le hapitre préédent.
5.7.2 Mise en oeuvre pratique
La mise en oeuvre pratique demande de résoudre quelque problèmes simple :
 Il faut trouver une valeur de sol plat
Si nous onsidérons des hamps de dunes, il sont en moyenne de même pente que le sole ris-
talin sur lequel ils reposent. L'utilisation de l'équation (5.13) montre que l'altitude moyenne
orrespond en fait à la radiométrie moyenne de la zone à ondition que le modèle de rétro-
diusion hoisi puisse être apliqué partout. Hors dans notre as nous avons deux types de
rétrodiusions et nous avons hoisi un modèle qui délaisse les pixels résultats de réexion
spéulaire. Il est don néessaire de aluler ette moyenne en exluant les points brillant tel
que dénit dans la partie 5.5.
 Si nous souhaitons omparer des prols il faut avoir une référene ommune
Pour ela nous allons travailler sur des images préalablement realées à l'aide des points
d'amer pris sur des zones don nous sommes sûrs qu'ils ne se déplaent pas dans le temps.
En pratique es points sont hoisis sur des rohes visibles dans les images.
Cela orspond don à la haîne de traitement, suivante qui résume les étapes pouvant nous
onduire aux diérentes images et ourbes :
1. aquisition de deux images,
2. realage de l'image xe IF par rapport à l'image déformable IM ,
3. alul des Z orrespondantes aux deux images de l'étape 2,
4. on génére les tables de données orrespondantes aux résultats de 3,
5. enn, on passe à la représentation mode ourbe de 4 et visualisation de 3.
Nos aluls sont réalisés sur des zones où les dunes ont des pentes raisonables et où il y a peu de
hane de renontrer des ombres ou des layovers qui s'éarteraient des hypothèses de la méthode.
Un exemple d'un tel type de zone est montré sur la gure 5.32.
Les résultats de ette haîne sont repris dans la partie suivante. Il faut souligner que les images
de la gure FIG. 5.33 à la gure FIG. 5.37 ont la même dimension (2048,2048) pixels où I1 représente
l'image aquise en 2004 et I2 elle de 2006.
5.7.3 Résultats
Sur la gure 5.33 nous présentons des extraits de 2048x2048 pixels de deux images ENVISAT
aquises en juin 2004 et novembre 2006 superposées via un modèle de realage polynomial utilisant
des points d'amer. Sur es images à 30 mètres de résolution, nous distinguons diérentes zones de
dunes mélangées, séparées par des zones de sol dur.
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(a) Image Google Map de dunes (b) Image Envisat d'une zone de désert
Fig. 5.32: Image optique et image Envisat de dunes au Thad
(a) Image I1, 2004 (b) Image I2, 2006
Fig. 5.33: Exemple d'images ASAR ENVISAT du Tibesti au nord ouest de Faya Largeau
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(a) Diérenes d'altitude onstatées ave les images
de FIG.5.33
(b) Image de résultats inrustée sur l'image de 2004
Fig. 5.34: Exemple de notre traitement pour des images ASAR ENVISAT, images du Tibesti
Ces images nous montrent très lairement qu'il n'est pas possible de distinguer les deux types
de zone en se basant sur les pixels brillants mais aussi que les statistiques lassiques ne sont pas
disriminantes pour les deux lasses qui nous intèressent. Cela onrme bien que nous devons
herher les mouvements via des ritères de forme [76℄.
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Fig. 5.35: Exemple de notre traitement dans le désert du Tibesti au Thad appliqué à des images ASAR ENVISAT. En haut,
le prol d'une ligne extraite de l'image de la FIG. 5.33, en bas, le résultat du traitement sur la ligne Z ′′.
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Les résultats de notre traitement pour les images de la gure 5.33 sont montrés sur la gure
5.34. Ces résultats nous permettent de voir des déplaements uniformes dans les zones de dunes, e
qui montre que la méthode est eae. Les déplaements dans les zones de rohe sont extrèmement
bruités ar ils sont dus à une fausse interprètation des zones de spekle par notre méthode. Ce n'est
pas un problème dans la mesure où nous pouvons les masquer via notre méthode de lassiation
de zone de dunes [6℄. Nous remarquons aussi que les valeurs partiulièrement élevées ne sont pas un
obstale ar elles ne génèrent pas d'artefat partiulier par suite du traitement de plusieurs ligne
omme ela est exposé infra.
An de se faire une idée plus préise de l'eaité de ette méthode, nous pouvons observer les
prols tels que elui de la gure 5.35. Sur elui-i, nous voyons à gauhe une zone de dunes et à
droite une zone protègée. Cela donne des informations ohérentes ave la photo-interprètation des
deux images le long de e prol. Plus globalement, nous remarquons que notre méthode indique
des déplaements d'autant plus importants que le feth de nord-est est grand. Cei orrespond aux
grandes lois de déplaements des dunes de sable dans notre type de zone. En dégradant la résolution
de nos images, nous avons réalisé des tests à diverses éhelles et il apparaît qu'il ne faut pas que
les images aient une résolution trop inférieure à 30 mètres si l'on souhaite onserver une bonne
sensibilité aux résultats.
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5.7.4 Évaluations
Ces résultats montrent que l'utilisation de la forme extraite à partir de l'élairement et de
tehnique prohe de la linométrie, en partiulier elle reposant sur la radarlinométrie au travers
de prols est intéressante. Elle renseigne sur le type de hangement intervenu en zone dunaire. À e
propos, on arrive des fois à mettre en évidene ertains hangements pontuels. Il s'agit en fait de
déalage de dunes au ours du temps. Pour e qui est de mouvement de dunes, ela peut se traduire
par une superposition des ourbes ave un fateur d'éart, qui n'est pas fontion du déplaement.
En partie, ela peut se justier, par la présene de spekle dans toute l'image SAR et quelques
erreurs d'arrondies.
Cependant, il faut surtout souligner que, si les deux prises de vue de la sène sont susamment
éloignées, il peut arriver que ertaines dunes quittent leur ouloir d'origine an d'intégrer d'autres
orridors. Mais pour que de telles situations puissent arriver il faut bien aussi que la zone d'étude
soit soumise à de fortes tempêtes dans le temps. Nous pensons que ette tehnique a une forte
potentialité dans des régions homogènes et très peu aidentées.
5.8 Conlusion
Ce hapitre est au oeur de nos travaux. D'une part, nous avons eu à mettre en plae diérents
types de odages, basant sur un voisinage arré, linéaire, axial et irulaire mais aussi sur de prols
radarlinométriques. D'autre part, de nouveaux onepts ont été introduits, notamment eux de
barrettes : axiales & irulaires. Ils donnent naissane l'approhe naïve & approhe innovante ; qui
optimise au passage l'algorithme de Mihener. La quasi totalité des es traitements attenue l'eet
de spekle et les phénomènes dus aux distorsions géométriques.
Par ailleurs, l'expérimentation via les prols radiométriques essaye de répondre à la omplexité
d'interprétation pontuelle des données numériques. L'intérêt de ette démarhe n'est pas l'étude
d'une région partiulière, mais surtout, son aratère original. Nous ne revendiquons nullement
proposer la bonne tehnique, mais plutt faire part des réexions auquelles nous nous sommes
onfrontées lors des essais d'interprétation des résultats.
Cependant, ette approhe de détetion de hangement par prétraitement ne peut qu'eeurer
un domaine de reherhe aussi vaste que omplexe. Elle donnera l'envie d'en savoir un peu plus.
Toutefois, un odage qui onsidère simultanément la trae des angles simulant la rose de vent et
atténuant le hatoiement reste néanmoins d'atualité.
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Chapitre6
Conlusion générale
Après avoir reensé quelques informations apitales, relatives aux images satellites SAR, aux
méthodes de omparaison d'image et aux tehniques de détetion de hangement, nous avons en-
suite expliqué les phénomènes inhérents aux images satellites et dérit les travaux réalisés à partir
d'images SAR dans le désert. Nous avons pris en ompte es onsidérations struturelles et avons
déni des nouvelles tehniques de détetion de hangement dunaire adaptées à e adre. De même,
nous avons proposé une méthode de représentation de onnaissane basée sur des prols radiomé-
triques. Elle exhibe l'information suivant une plage dynamique de données, à l'éhelle humaine.
Nous avons réalisé de nombreux tests et e, à haque nouvelle tehnique élaborée. Dans e hapitre,
nous allons donner un résumé de nos diérentes approhes onernant haun de ses points. Des
perspetives de ette thèse seront données pour lore e travail.
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Ce hapitre réapitulatif est organisé omme suit. La setion 6.1 situe les enjeux d'oupation
des sols, indispensables aux odages qui en résultent. La setion 6.2 résume les méthodes élaborées
pendant la thèse en insistant sommairement sur elles qui sont indispensables. La setion 6.3 om-
mente les résultats de la thèse en restituant les informations obtenues par les tehniques hoisies
et ouvre une petite disussion sur les méthodes déployées et le omportement de ertains odages.
Pour nir, la setion 6.4 présente le travail à venir à travers des perspetives à ourt, moyen et long
terme.
6.1 Oupation des sols et aratérisation
Nous rappelons ii très brièvement, les enjeux de la morphologie des sites onernés par l'étude,
néessaires dans la haîne de traitement pendant la phase d'élaboration des tehniques adéquates
que nous avons eu à proposer.
L'avanée du désert avait entraîné de profonds hangements dans l'espae de Tibesti. Il a été
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aeté par des mutations brusques dues au rétréissement des oasis suite au hangement limatique,
mais aussi par des modiations des surfaes provoquées par les tempêtes de sable. L'évolution de
hangements des sols a été artographiée à partir du traitement de deux images satellitales à haute
résolution spatiale. Le but reherhé était de montrer les hangements dus au déplaement des
dunes, tout en déterminant les grandes atégories d'oupation des sols au dépens desquelles elles
s'étaient produites.
Les images ont été lassées selon une manière simpliste. Elles ont été séparées en objets homo-
gènes à deux niveaux hiérarhiquement imbriqués.
À Niveaux 1 : présene des franges brillantes suivant l'apparition des rohes, ou des rares mai-
sons/engins détruits ; souvent plus ns.
Á Niveaux 2 : plus grossier. À première vue, il est très diile de déteter quoi que e soit.
Cependant, en regardant ave plus d'attention et de sérénité, on arrive à distinguer les régions
semi-arides des zones dunaires.
Ensuite, les images segmentées ont été regroupées diéremment à haque niveau de séparation : les
objets de l'image de niveaux 1 ne bougent pas beauoup, ar ils sont formés autour des pierres et
des rohes aillouteuses [77℄. Cependant, les objets de niveuax 2 ne sont pas disernables à travers
un zoom grossier à ause de leur ressemblane.
6.2 Méthodes proposées
Les travaux de ette thèse ont été foalisés essentiellement sur de nouvelles propositions d'ap-
prohes de détetion de hangement dunaire en milieu désertique. Ces approhes ont porté sur le
traitement d'images satellites. Elles reposent sur des estimations statistiques des valeurs radiomé-
triques en intégrant la morphologie de la région d'étude. Ces tehniques sont évaluées sur un jeu
d'images test provenant de satellites ENVISAT.
Plusieurs tehniques de omparaison d'image existent dans la littérature. Néanmoins, à notre
onnaissane, rares, sont elles qui prennent en ompte à la fois l'aspet ltrage du phénomène de
spekle et la distorsion géométrique due à l'angle d'inidene du apteur et la pente du relief de la
zone imagée. C'est ainsi que dans ette thèse, nous avons eu à proposer, notamment au hapitre 5,
diérentes approhes de détetion de hangement dunaire ; réoniliant au mieux le phénomène de
spekle et elui de la distorsion géométrique. Ces diérentes tehniques de détetion automatique
de hangement, mises en oeuvre ont fait l'objet de publiations et ommuniations internationales.
Nous allons examiner les avantages et inonvénients des diérentes tehniques élaborées, f.
hapitres 4 et 5, ainsi que les résultats expérimentaux obtenus sur des images réelles.
En eet, le hapitre 4 a essentiellement visé les aratéristiques intéressantes sur lesquelles la
détetion peut s'appuyer. Deux types de transformation ont porté leur fruit. Il s'agit des trans-
formations pixelisée et loalisée. D'ailleurs bon nombre de tehniques élaborées sont fondées sur
le type loalisé. La tranformation globalisée n'est pas très intéressante dans le adre de e travail,
vu qu'en général la zone d'étude n'est pas très homogène. Ce type de transformation induit nées-
sairement des erreurs grossières lors de traitement/interprétation. Cependant, les transformations
utilisant la transformée de Fourrier et la distane de Prasanta Mahalanobis paraissent fournir des
pistes intéressantes.
Par la suite, au hapitre 5, globalement, nous avons proposé et testé inq méthodes. Elles
utilisent toutes des transformations loalisées, exeptée elle reposant sur le seuillage. Pour tout
dire, elles utilisant les barrettes axiales, irulaires et radarlinométriques semblent meilleures que
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la méthode du seuillage et elle du voisinage moyen arré. Une tehnique basée sur la rose du vent
et fondée sur les angles d'inidenes optimiseurs théoriques est aussi élaborée. Le vrai problème
dans ette expérimentation par prétraitement, 'est elui du hoix de rayon de voisinage. Plusieurs
tests s'imposent pour trouver le bon rayon. Généralement, il est en deça de 100.
Une dernière vague de tehniques élaborées, elle qui emploie la détetion onjointe d'éléments
désertiques sur images SAR. La radarlinométrie avait permi dans ertaines mesures de mettre en
évidene le dépalement de dunes de sable à partir d'images SAR.
6.3 Commentaires des résultats
Les dunes de sable s'étendent selon la diretion dans laquelle le vent soue [2℄ & [5℄. Les sur-
détetions ou les sous-détetions de hangements proviennent d'une aumulation d'erreurs dans la
haîne de traitements appliqués aux images. Les onditions d'aquisitions ont une inuene sur la
qualité du résultat [3℄. La part d'aumulation d'erreurs provenant des tehniques de prétraitement
n'est pas à négliger. Néanmoins, elle peut être atténuée grâe aux nouvelles tehniques originales
que nous avons élaborées.
Tous les résultats que nous avons obtenus pendant ette thèse, ave ou sans prétraitement
déoulent de trois grands types d'approhes. En l'ourene, il s'agit de :
¶ Comparaison direte
Elle est simple d'utilisation. Cependant, elle semble ne pas être très adaptée à e type d'étude.
En général, les images ne sont pas diretement superposables. En proédant de la sorte, dans
la plupart des as, on risque de omparer dès le départ, des endroits totalement diérents.
Cela induit impliitement de fausses informations.
En dépit de tout ela, il faut d'abord penser orriger les bruits et les distorsions géométriques
inhérents aux images satellites an de pouvoir atténuer les parasites et e, avant toute pseudo
interprétation.
· Comparaison après prétraitement
Les résultats obtenus pendant ette phase sont souvent prometteurs. Cela s'explique d'une
part par le fait que les bruits ainsi que la distorsion géométrique sont onsidérés lors du
traitement. D'autre part, la prise en ompte de la morphologie du terrain lors de l'élaboration
des tehniques en s'appuyant sur les onepts des roses des vents, semble porter ses fruits.
(a) Cependant, il faut souligner que la plupart des algorithmes de prétraitement, notamment
eux reposant sur les barrettes ont dû subir une amélioration onsidérable. L'algorithme
de Bresenham et elui de Mihener ont du onnaître une profonde amélioration. En
partiulier, l'approhe optimisée par barrettes irulaires que nous avons proposé, nous
fait gagner 85% de temps de aluls par rapport à l'appliation lassique de l'algorithme
de Mihener en imagerie radar. Le levier sur lequel nous avons manié, porte sur
l'organisation du proessus de traitement.
(b) La détetion par points brillants est intéressante. Elle met en lumière les dunes o-
détetées sur les deux images de la même sène et partiulièrement elles détetées
uniquement sur une période. En outre, l'image résultante permet de onstater le dé-
plaement des pixels brillants dans le sens des ouloirs de dunes, soit majoritairement
dans le sens de l'alizé. Nous remarquons aussi que ertains points disparaissent ou ap-
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paraissent sans qu'il soit possible de dire s'il s'agit de zone d'un eet lié au hangement
léger de prise de vue ou à un hangement.
() Par ailleurs, la détetion onjointe via le onept de orrélation a montré son potentiel
en permettant de séparer les zones roheuses ave elles de dunes.
(d) Enn, la tehnique reposant sur les variations de formes par "shape from shading",
appelée radarlinométrie a donné des résultats satisfaisants et prometteurs.
Elle avait permi de mettre en évidene la détetion des hangements naturels (disparition
d'une barkhane, déalage d'une barkhane) subit par une sène observée à partir de deux
images de la même sène prises en deux dates distintes.
¸ Par prols radiométriques
La méthode de détetion de hangement dunaire par prols radiométriques à partir d'images
SAR repose sur une table. Cette table porte le nom de table de données graphiques,
f. hapitre 4. La onstrution de ette dernière se fait à travers la génération des données
graphiques. Cette génération est issue d'un traitement lié à un odage spéique des images.
Ces images soures, peuvent être multidates ou multisoures optiques et radars.
6.4 Perspetives et onlusion
6.4.1 Perspetives
Les perspetives de ontinuation de ette thèse sont multiples. Nous en donnons quelques unes,
en partiulier à moyen et long terme.
¶ À ourt et moyen terme
Conformement à la "détetion onjointe" présentée au hapitre 5 de ette thèse, nous
pensons qu'il serait souhaitable d'envisager une ombinaison de la détetion onjointe ave
elle de Prasanta Mahalanobis. Cette dernière semble fournir à premier abord, une information
globale pour une donnée en entrée, prise séparement. Toutefois, l'exploration de ette voie
est à utiliser ave parimonie. Il nous semble en eet, que la tehnique de Mahalanobis serait
un atout majeur aux tehniques du hapitre 5.
· À long terme
(a) Un des problèmes qui reste à résoudre reste elui de fournir une tehnique permettant
de prévoir l'évolution d'une dune à partir d'une unique sène.
(b) Nous omptons évaluer la robustesse et la préision de radarlinométrie. À et eet, nous
pensons que l'approhe par simulation ombinée à la tehnique de haîne de Markov
puisse apporter quelques éléments de réponses.
6.4.2 Conlusion
La possibilité de fournir des mesures tout le temps justie largement l'eort onsenti dans
l'utilisation de l'imagerie radar. Néanmoins, elle-i pose un ertain nombre de souis, notamment
elui :
⋄ de hatoiement,
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⋄ d'interprétation,
⋄ et de hoix de la méthode
qu'il faut onsidérer pendant le proessus de traitement et d'interprétation.
Nous nous sommes imposés dans e travail de ne pas perdre de vue ; dès le début ; l'aspet
hatoiement et la distorsion géométrique inhérents aux images de la télédétetion. Nous avons essayé
dans la mesure du possible ; à haque fois que néessaire ; de dénir nos méthodes de façon formelle
an d'en assurer la robustesse. Nous nous sommes également attahés à employer des tehniques
qui sont simples à omprendre, même si des fois leurs odages néessitent un investissement humain
onsidérable.
Une analyse pertinente du omportement des diérents graphes et l'observation sereine des
images résultats obtenus par prétraitement, nous permettent ertainement de onlure sur des
éventuelles améliorations possibles. D'ailleurs, à e propos, on peut même penser qu'une onnais-
sane préalable du milieu failitera la oneption des méthodes optimales, ables et adéquates pour
des éventuels types de hangements.
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